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RÉSUMÉ 
La technologie ChlP-Seq est util e pour l' étude de l'interaction protéine-ADN et ses 
données permettent d ' ana lyser de faço n effi cace les mécani smes de la régulation 
génique, li és à un facteur de transcription à l'éche ll e du génome. Le traitement des 
quantités énormes de données générées par cette technologie nécess ite des moyens 
info rmatiques puissants et effi caces . Mais, il n'ex iste en effet que peu ou pas de 
pipelines intégrati fs offrant la poss ibilité de mener une ana lyse comparative de 
plusieurs expériences ChiP-Seq. Dans ce mémoire, nous abordons ce problème en 
concevant et implentant une pla teforme d ' analyse intégrée access ible à partir de 
Calcul Québec. Cette plateforme, exploitant en partie des paquets présents dans 
M UGQTC de Génome Québec, présente une approche ori ginale et effi cace pour 
traiter ce type de données. E lle a permis d ' anal yser les données ChiP-Seq du facteur 
de transcripti on ERa. Ce dernier est un facteur de transcription qui j oue un rô le 
important dans le développement et la progress ion du cancer du sein. Trois li gnées 
ce llulaires de ce cancer ont été utili sées : une lignée sensible et deux lignées 
résistantes aux médi caments . Notre nouvelle approche a pu montrer que c'est le 
nombre des événements de lia ison identifiés, leur locali sation et l'intens ité des pi cs au 
ni veau des sites qui di ffè rent entre les cellules sensibles et les ce llul es rés istantes aux 
médicaments. Ces di ffé rences ex istent aussi entre les deux li gnées rés istantes aux 
médicaments. Avec l'analyse des moti fs a ins i que les annotati ons fo nctionnell es des 
sites identifi és, nous avons non seulement retrouvé le site de liaison du facteur de 
transcripti on d'intérêt ERa, ma is nous avons également réussi à identifie r des motifs 
rapportés dans la li ttérature comme se li ant à la même région de li a ison que ERa . 
L 'ana lyse de l'enri chi ssement de GO a donné un aperçu de la fo nction des gènes. Ces 
résul tats ont indiqué que les gènes régulés par ERa sont liés a u développement, la 
progress ion et les métastases du cancer du sein . 
INTRODUCTION 
Un organi sme animal est caractérisé par un mode de foncti onnement très comp lexe. 
Ce dernier est sous le contrô le d'un réseau multicouche de mécani smes de régulat ion 
qui contrô le nt étro itement le fo nctionnement des cellules, des tissus et des organes. 
L'ensemble compl et de gènes peut être considéré comme un réseau de régulat ion 
géniq ue qui coordonne la pro li fération et les processus de di ffé rentiat ion tout au long 
du déve loppement d'un organi sme. Ce réseau est sous le contrô le de petites molécules 
appe lées facteurs de transcri ption (TFs), qui sont capables de réguler le niveau 
d'express ion d'un certain nombre de gènes ci bl es en se liant à des s ites spécifiques 
dans leurs régions promotrices. La plupart des génomes des vertébrés contiennent de 
20.000 à 30.000 gènes qui codent pour des p roté ines dont environ 10% codent pour 
ces TFs . 
Pour p lus d'une décenni e, l'identifi cation des profi ls de l'exp ression des gènes en 
ut il isant des puces (ChJP-chip) et plus récemment l'immuno-précipitation de la 
chromat ine suiv ie du séquençage à haut débit (ChiP-Seq) ont été les princ ipales 
méthodes pour ana lyser et élucider les réseaux de régulation de gènes. C hiP-Seq se 
di sti ngue par le fa it qu 'e lle permet une analyse in vivo des s ites de li aison des TFs à 
l' échelle du génome. Comme les TFs se li ent à l'ADN d'une manière spécifi que à la 
séquence, une expérience ChiP-seq réuss ie do it être caractérisée par des sites 
présentant un enri chi ssement s ign ificati f du motif de li a ison du TF d'in térêt. Les 
séquences motifs enrichies peuvent par la suite être identifiées avec des méthodes de 
découverte de nova ou en scannant les régions de sites aux motifs connus stockés 
dans des bases de données (Bail ey, 2011 ; Ma, 20 12; Zheng, 20 15) . Actuellement, 
p lusieurs bases de données de motifs de li a ison de TFs connus sont access ibles au 
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public, te lles que JASPAR (Sandelin, 2004), UniPROBE (Robasky, 2011 ) o u 
TRANSF AC (Matys, 2003). En outre, avec l'apparition de nouvelles technologies et 
de données génomiques, des groupes expérimentaux et computati onnels continuent à 
amé li orer des moti fs de FTs ou à caractéri ser d'autres restés jusqu 'à lors inconnus 
(A IQurai shi , 20 Il ; Nutiu ,2011 ; Zheng, 20 15; Kulakovskiy, 20 16). 
Dans ce docum ent, nous présentons une étude basée sur des données ChiP-Seq issues 
de tro is lignées ce llulaires du cancer du sein . Le cancer du sein constitue une étude de 
cho ix, car il est une des priorités de la communauté scientifique et médi cale. Il s ' agit 
d ' une affection maligne multifactorie ll e dont les mécani smes sont, dans l' ensembl e, 
encore ma l compri s. Cette incompréhension peut expliquer en partie le fa it que la 
morta lité n ' a pratiquement pas diminué depuis plus de 25 ans. En effet, malgré 
1' intérêt porté et les progrès dans les traitements prodigués, ce type de cancer 
demeure la seconde cause de mortalité par cancer au Canada (Comité directeur de la 
Soci été canadi enne du cancer, 201 0). Il constitue un grave problème de santé 
publique, pui squ ' il touche 1 femme sur 10 et provoque 20 % des décès par cancer. 
Les recherches antérieures ont démontré que les oestrogènes, qui sont des hormones 
naturelles, jouent un rôle important dans la genèse et la progression du cancer du se in . 
Il s exercent leur acti on via le récepteur des oestrogènes alpha (REa), un facteur de 
transcripti on capable de moduler la transcription de nombreux gènes impliqués dans 
la pro li fération, la di fférenti ation cellul aire ou l' apoptose. Afin de contrer les effets 
des oestrogènes et de ses récepteurs, de nombreuses molécules, appelées anti-
oestrogènes (AE), te ls que le tamox ifène et le fulvestrant, sont utili sées. Leur rô le est 
d'entrer en compétition avec l'oestrogène pour la liaison à ses récepteurs et de bloquer 
la pro li fé rati on des ce llules cancéreuses mammaires. Malheureusement, les patientes 
traitées par ce type de molécules déve loppent systémat iquement une rés istance aux 
thérapies anti-estrogène. Les facteurs de cro issance qui entraînent une acti vation du 
ERa en l'absence d'œstrogène (acti vati on de manière li gand indépendante) pourraient 
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être responsables de 1 ' apparition de ces phénomènes de résistance. En effet, des 
études récentes ont montré une augmentation accrue de l'express ion des facteurs de 
croissance dans les cellules résistantes aux AE (Osborne CK et al, 2011 ) . De plus, le 
profil des sites de liaison des ERa à l'ADN, activés par ces facteurs de croissance, 
diffère de ceux induits par leur liaison à l'estrogène (Ross-Innes CS, 20 12). Ainsi , 
l'analyse comparative de ces profils permettra de mieux comprendre les réseaux de 
régulation et les mécanismes moléculaires sous-jacents à l'acquisition de la résistance 
aux AEs dans le cancer du sein . 
Dans ce mémoire, nous proposons une méthode bio-informatique efficace pour 
réaliser cette analyse. E lle se base sur des données de l'immuno-précipitation de la 
chromatine sui vi du séquençage Illumina du facteur de transcription ERa entre trois 
lignées cellulaires du cancer du sein. Ces li gnées correspondent à trois conditions de 
réponse aux médicaments : MCF7 sens ible aux médicaments (tamoxifène et 
fu lvestrant), la lignée LCC2 résistante au tamoxifène et la li gnée LCC9 résistante au 
tamoxifène et au fu lvestrant, à la fois. L'approche présentée repose sur une 
combinaison de trois étapes du pipeline MUGQIC de génome québec, spécia lisé dans 
l'ana lyse d'une seule expérience ChiP-Seq, avec une partie d'analyse comparative 
intégrée et une phase préalable de traitement des données. Cette dernière traite le cas 
de séquences déjà ali gnées sur des versions plus anciennes du génome c ible. 
L'analyse comparative, quant à elle, filtre et catégorise les sites de liaisons en deux 
étapes indépendantes, une méthode complète peu employée dans la littérature. La 
première étape caractérise le nombre de sites de liaison spécifiques à chaque 
condition ainsi que le nombre de sites de liaison partagés entre les cond itions deux à 
deux. De son côté, la deuxième étape app lique une analyse quantitative, basée sur le 
calcul de la densité des reads au niveau des sites de liaison, afin d'en extraire les 
liaisons différentielles. Une fois les sites des liaisons différentielles du facteur ERa 
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caractérisés, une an notation des locali sations des sites par rapport à des régions 
annotés dans le génome (TSS, extrémité 5 ... ) et une analyse de motifs ont été 
effectuées. Enfin, les annotations fonctionnelles des sites de liaison identifiés ont été 
réa li sées en exploitant la puissance de l' ontologie de Gènes GO. 
Ce document se compose de quatre chapitres pnnc1paux, une conc lusion et une 
annexe: 
Le chapitre 1 décrit les pnnc1pes de base de l'expression et de la régulation de 
l'expression des gènes, sui vi de la biologie du récepteur ERa comme exempl e de 
facte ur de transcription. 
Le chapitre II donne un aperçu général des anc1ennes méthodes d'analyse de la 
régulation géniq ue. 
Le chapitre Ill présente l'expérience ChiP-seq comme nouvelle méthode d'analyse des 
réseaux de la régulation de l'expression des gènes. La description sera subdivisée en 
deux grandes parties. La première décrira l'expérience de l'immuno-précipitation de la 
chromatine (ChiP), les anciennes et les nouvelles méthodes du séquençage ainsi que 
les objectifs d'une expérience ChiP-Seq, ses avantages par rapport à une expérience 
ChiP-ch ip, ses faiblesses ainsi que ses considérations expérimenta les. La deuxième 
partie, quant à el le, concernera la description du déroulement de l'analyse 
computationnelle des données issues d'une expérience ChlP-seq (Workjlow) . E lle 
décrira aussi la problématique posée lors de l'analyse des différences dans les réseaux 
de régulations entre plusieurs conditions ( l'identification des li aisons différentielles 
entre plusieurs expériences ChiP-Seq) et donnera un aperçu des approches conn ues 
dans le domaine 
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Le chapitre IV présente notre nouvelle approche bio-informatique pour l'analyse des 
liaisons différentielles d' un facteur de transcription entre plusieurs types ou 
conditions cellulaires ainsi que son application sur des données réelles. 
Le chapitre V fournit les pnnc1paux résultats obtenus suite à l'appli cation de la 
méthode. 
La section conclusion présente une synthèse basée sur les résultats obtenus par 
l' étude et les perspectives de recherche qui en découlent. 
L' Annexe présente quelques résultats obtenus avec la deuxième repliquat utilisée tout 
au long de l'analyse (donne une évaluation de la reproductibilité des expériences à 
chaque étape de l'analyse), les tableaux liés aux annotations GO et KEEG, des 
sommaires des fichiers excel de sortie des peak cal ling ainsi que les matrices pour les 
motifs identifiés. 
CHAPITRE ! 
PRINCIPES DE L 'EX PRESS ION DES GÈN ES ET SA RÉGULATION 
1.1. Biologie 
Dans cette section nous présentons des notions de bio logie moléculaire hautement 
vulgari sées qui sont en principe nécessa ires pour bien mettre en contexte la 
technologie ChiP-seq . Les mécanismes et la nature des molécules impliquées sont 
beaucoup plus complexes. Une description plus complète est disponibl e dans 
di ffé rents manuels te ls que celui de Harvey Lodi sh (Uzman, 200 1 ). 
1.1.1. Lntroducti on à l'ADN, l'ARN et les gènes 
Toutes les info rmations héréditaires d'un indi vidu sont stockées dans le noyau de ses 
cellul es sous fo rme d'ac ide désoxyribonuc léique ou ADN. La découverte de cette 
désormais célèbre architecture en double hélice, support de l' info rmati on génétique, 
par James Watson et Francis Crick il y a plus de 60 ans avait marqué le début de la 
bio logie mo lécula ire. 
La macromolécule d'ADN est un po lymère (une longue chaine) fo rmé par la 
concaténation de quatre nuc léotides. Ces derni ers sont des petites molécul es simples 
composées d'un sucre, d'un phosphate et d'une base azotée qui les di stingue en deux 
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catégories : d ' un côté les purines avec l' adénine (A) et la guanine (G), de l' autre les 
pyrimidines avec la cytosine (C) et la thymine (T). C'est l'ordre de ces séquences 
nucléotidiques le long des chaînes qui détermine le message codé par l'ADN . De plus, 
grâce aux noyaux purines et pyrimidines, complémentaires par leurs propriétés 
physico-chimiques respectives (permettant leur appariement par des liaisons 
hydrogènes (liaisons faib les)), la formation d'un duplex de deux brins 
complémentaires, appelée hybridation, est énergétiquement favorab le . Ce duplex a 
une tendance naturelle à s'enrou ler sous la forme bien connue de double hélice (voir 
Figure 1 ). La caractéristique de complémentarité des bases est à l'origine du 
phénomène de répl ication de l' ADN, à partir d ' un pol ymère servant de patron, et 
exp liquerait en partie l'origine de l' évo lution à partir du premier ancêtre. Les 
structures primaires et secondaires de 1 ' ADN sont, quant à elles, assurées par d'autres 
liai sons, dites les liaisons fortes. Celles-ci sont à l'origine de l'organisation des bases 
et de l'orientation 5'-3' des brins d'ADN. Les deux brins complémentaires ont de ce 
fait une orientation opposée. 
L'ADN est présent dans le noyau de la cellul e sous deux états : l'état déroulé comme 
durant la phase d'activité de la cellu le (interphase) ou l'état condensé, par exemp le, 
lors la division cellulaire . L'état déroulé correspond à la chromatine et se présente 
so us forme de filament d'ADN qui occupe la quasi-totalité du noyau . La chromatine 
est en réalité constituée de plusieurs filaments , e lle serait d'ailleurs zonée pour éviter 
l'emmêlement entre filaments différents . De son côté, l'état condensé correspond au 
chromosome et se présente sous forme de fi lament d'ADN fortement enroulé sur lui-
même (voir Figure 1 ). La condensation de l'ADN est rendue possible grâce à la 
li aison des filaments à de petites protéines, les histones. Ces protéines, associées par 
groupe de 4 pour former le nucléosome, sont réparties le long du filament et 
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présentent une structure semblable à celle d'un collier de perles, où, ces dernières sont 
agencées par l'enroulement du filament autour d'elles (voir Figure 1). 
En interphase, le noyau de la cellule présente une chromatine plus ou motns 
condensée qui se présente sous forme de régions claires (l'euchromatine) et sombres 
(l'hétérochromatine) . Il est important de noter que l'état condensé de 
l'hétérochromatine ne permet pas la transcription des gènes. 
Contrairement à l'ADN , I'ARN est constitué d ' une seule chaîne de nucléotides, plutôt 
que d ' une chaîne double. En plus, dans sa composition, la thymine est remplacée par 
l'uracile (qui est également une pyrimidine). Les ARNs peuvent avoir trois grands 
types de fonctions : ils peuvent être des ARN messagers, support de l' information 
génétique d ' un ou de plusieurs gènes codant pour des protéines (voir section 
expression des gènes), ils peuvent adopter une structure secondaire et tertiaire stables 
et accomplir des fonctions catalytiques (par exemple l' ARN ribosomique) , comme ils 
peuvent servir de guide ou de matrice pour des fonctions catalytiques accomplies par 
des facteurs protéiques, comme c ' est le cas par exemple des microARNs. 
De son côté, un gène représente la zone de transcription d ' ARN . Ainsi , chez les 
eucaryotes, elle correspondrait aux portions d ' appariement entre ADN et ARN qui 
constituent les exons (les autres portions étant les introns). Cependant, sa définition 
peut être très complexe si l'on prend en compte l' ensemble des phénomènes 
biologiques identifiés au cours de ces dernières années [Gerstein et al., 2007]. En 
effet, depuis sa première définition qui date de 1909 par De Vries, basée sur les 
concepts des généticiens Morgan et Mendel , le concept de gène n ' a pas cessé 
d ' évoluer. Toutefois, selon un critère de structure ou de fonction , une définition 
générale pourrait être élaborée. Ainsi , du point de vue structurel , portions d'ADN, les 
gènes correspondent à des régions d'un chromosome (voir Figure 1). Chaque gène a 
ainsi un emplacement précis sur le chromosome, identique quelque soit l'individu 
(d'une même espèce), que l'on appelle locus. Un gène n'est porté que par les 
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chromosomes d'une même paire. Chaque paire de chromosomes porte donc des gènes 
différents des autres paires. Du côté opérationnel, il constitue une unité responsable 
de la fo rmation d'une molécule, et plus préci sément d'un polypeptide (vo ir la secti on 
suivante: express ion des gènes). Celui-ci partici pera à la formation de plus grosses 
molécules ou sera directement utilisable en tant qu'enzyme (qui interv iendra dans la 
synthèse d'autres mo lécules), hormone, proté ine d'ancrage .. .. Certains gènes, par 
l'intermédi aire du polypeptide qu'il code, ont une action régulatrice sur d'autres . Les 
ce llul es eucaryotes possèdent auss i beaucoup de gènes en doubl e ou plusieurs 
exemplaires et certains totalement inutil es. 
Gen e Gene 
Homologous 
chromosomes 
Figure 1: Les di ffé rentes structures de 1 ' ADN (A lberts, 2002) 
1 .1 .2 . Express ion des gènes 
La cellul e est l'unité de trava il fondamenta le de tout système vivant. Son 
fo nctionnement est basé sur sa réaction à son environnement: e lle réagit di ffé remment 
en fo nction des conditions et des stimuli . Cette interaction est rendue poss ibl e grâce à 
l' info rmati on contenue dans l' ensemble de ses gènes. A ins i stockée, e ll e reste 
1 0  
d i s p o n i b l e  e t  s e  p e r p é t u e  d a n s  l e  t e m p s  à  c h a q u e  f o i s  q u ' u n e  c e l l u l e  l ' e x p l o i t e . L a  
r é a c t i o n  d ' u n e  c e l l u l e  s e  t r a d u i t  p a r  l ' e x p r e s s i o n  ( a c t i v a t i o n )  o u  l a  r é p r e s s i o n  
( e x t i n c t i o n )  d e s  g è n e s .  L ' e x p r e s s i o n  d ' u n  g è n e  p e r m e t  à  l ' i n f o r m a t i o n  q u ' i l  c o n t i e n t  
d ' ê t r e  d é c o d é e  e n  u n e  m o l é c u l e  c h i m i q u e  a p p e l é e  p r o t é i n e .  C e t t e  d e r n i è r e  e s t  
r e s p o n s a b l e  d e  l a  c o o r d i n a t i o n  d e s  c e l l u l e s  e t  d e  l a  v i e  a u  n i v e a u  b i o c h i m i q u e .  
L a  p r o t é i n e  e s t  s y n t h é t i s é e  à  p a r t i r  d e  l ' A D N  s u i v a n t  u n  p r o c e s s u s  à  d e u x  é t a p e s :  l a  
t r a n s c r i p t i o n  e t  l a  t r a d u c t i o n  s c h é m a t i s é e s  d a n s  l a  F i g u r e  2 .  L e  p r o c e s s u s  d é c r i t  
c o n c e r n e  l e s  g è n e s  q u i  c o d e n t  p o u r  d e s  p r o t é i n e s .  E n  e f f e t ,  c e r t a i n s  d ' e n t r e  e u x  
c o d e n t  p o u r  d e s  A R N r ,  A R N t  o u  p o u r  d ' a u t r e s  p e t i t s  A R N  e t  s u i v e n t  u n e  a u t r e  v o i e  
d e  m a t u r a t i o n  q u i  n e  r e n t r e  p a s  d a n s  l e  c a d r e  d u  p r o j e t .  
o.~n~ h ·  n u \  u u  :  1  
"nthi:~ d<: ~ \ R '  
m<""-~~er' 
r  \ R , r u l  . 1  p . u - t i l '  
d " " '  s:~nl"' 4 . - o n h · n u '  
d . o n ,  1  \ U '  
F i g u r e  2 :  1  ' e x p r e s s i o n  d ' u n  g è n e  e u c a r y o t e  ( E .  J a s p a r d  2 0 1 3 ) .  
L a  t r a n s c r i p t i o n  e s t  l e  p r o c e s s u s  p a r  l e q u e l  1  ' i n f o r m a t i o n  c o n t e n u e  d a n s  l a  m a t r i c e  
d ' A D N  e s t  c o p i é e  e n  A R N  ( A c i d e  r i b o n u c l é i q u e ) .  E l l e  s e  p a s s e  d a n s  l e  n o y a u  d e  l a  
c e l l u l e  e t  e s t  a s s u r é e  p a r  l '  A R N  p o l y m é r a s e .  L '  A R N  m e s s a g e r  ( A R N m ) ,  a i n s i  
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produit, subit plus ieurs étapes de maturati on avant d 'être exporté dans le cytoplasme 
de la cellule. Dans le processus subséquent, l' étape de traducti on en protéine 
s'enchaîne en décodant chaque tripl et de nucléotides, nommé codon, porté p ar 
l' ARNm, en un ac ide aminé di fférent. Ce sont les différentes combinaisons de ces 
acides aminés qui défini ssent la nature de la protéine synthéti sée . 
Plusieurs mécanismes cellulaires assurent l' encadrement, la coordinati on et le bon 
fo nctionnement de ces deux processus par la régulati on de l' express ion des gènes au 
bon moment et en fonction des conditi ons ou des circonstances phys io logiques. Plus 
de détail s concernant ce mécani sme sont présentés dans la section suivante. 
1.1.3 . La régulati on génétique 
Le patrimoine génétique d ' un organi sme particuli er est a priori le même dans toutes 
les cellules qui le composent. Ce qui di ffère d ' un tissu à un autre, à travers le temps 
ou dans di fférentes conditions, est le programme de l' expression des gènes . Cec i 
signifie que di fférentes cellules dans di fférentes situati ons n ' expriment pas les mêmes 
gènes, et si c ' est le cas, il sera it peu probable qu ' ils soient exprimés dans les mêmes 
quantités . 
Par exemple, dans une situation dangereuse et en réponse au stress (une condition 
particulière), les ce llules des g landes médullosurréna les, situées au-dessus des reins, 
subi ssent une modifi cation de l' express ion des gènes en faveur de la transcription 
accrue de ceux impliqués dans la production de l'adrénaline. La présence d'adrénaline 
dans le sang déc lenche instantanément des réacti ons dans tout le corps : le rythme 
cardiaque augmente, la respiration s'accélère, la press ion artéri e ll e s'é lève, le cerveau 
et les muscles reço ivent plus d'oxygène, tandi s que notre di gesti on ralentit et nos 
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pupilles se dilatent afin d'augmenter la vigilance . L'adrénaline permet de mobiliser 
l'organisme tout entier pour affronter le danger. Ainsi , l' expression des gènes est 
soumise à un processus de régulation génétique, une phase du contrôle de 
l' expression des gènes, qui comprend l' ensemble des mécanismes de régulation mis 
en œuvre pour permettre à la cellule de régler précisément la production de protéines 
en fonction de ses besoins. 
Bien qu ' elle pu1sse intervenir à différents n1veaux de l' expression d ' un gène 
transcriptionnel , post-transcriptionnel , traductionnel et post-traductionnel , la 
régulation transcriptionnelle est le processus principal, de ce fait le plus étudié et qui 
sera concerné par le projet. Ce type de régulation dépend essentiellement de petites 
molécules appelées facteurs de transcription (FT). 
1.1.4. Les facteurs de transcription et les régions régulatrices 
Un facteur de transcription est une protéine qui a une affinité particulière pour 
certaines courtes séquences d ' ADN, sur les quelles , elle peut se fixer grâce à sa 
structure 3D spécifique. Chez les eucaryotes, ces séquences, dites facteurs cis 
régulatrices, se situent à proximité du site d ' initiation de la transcription (TSS pour « 
Transcription Start Site ») formant le promoteur proximal. 
Le promoteur ne constitue pas la seule région régulatrice (Geyer, 1992) (voir figure 
3). Il existe d ' autres types comme: 
les activateurs "enhancers" qui sont capables de potentialiser l' action du 
promoteur à distance du site d ' initiation de la transcription (TSS), 
les silencers distants qui ressemblent aux enhancers mais qui jouent le rôle de 
répresseurs, et 
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les insulateurs qui correspondent à une séquence régulatrice affectant 




d Insu la tor (EB) 
Gene B 







Repressor T ranscribed sequence 
lnsulator 
Figure 3 : La régul ation chez les eukaryotes. 
Schéma des Classes d'éléments régul ateurs connus permettant la régulation de l' express ion des gènes 
(Noonan, 201 0) : (a) la séquence du promoteur montre la li aison de la machineri e générale de la 
transcription pour médi er le contrôle de la transcription basale d'une séquence transcrite. (b) les 
séquences Enhancer et (c) represseur montrent la médiation des effets positifs et négati fs de la 
transcription via l' interaction avec la séquence du promoteur. (d) les insul ateurs de blocage des 
éléments Enhancer "lnsulator (EB)" bloquent 1 'activati on interdite du gène B par les éléments 
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régul ateurs du gène A (enhancer blocking, d ), et (e) les insolateurs barri ère "insul ator (Barrier)" 
empêchent la propagation de la condensation de la chromtine d'envahir les séquences régul atrices qu i 
contrô lent un gène hypothétique (barri er, e ). 
Ces courtes séquences régul atrices de 6 à 15 pa ires de bases, connues sous le nom 
d ' éléments régulateurs (RE) ou s ites de fixat ion de facteurs de transcription (TFBS, 
«T ranscription Factor Binding S ite »), sont parti culi èrement conservées au cours de 
l' évo lution. 
Après la fixat ion aux TFBS, certa ins domaines du facteur de transcription mènent à 
une activation ou à une inhibition de la transcription d ' un gène c ibl e, jouant a insi sur 
son taux de transcription. Cette modulation se fait en faci li tant ou en rendant di ffic il e 
la fixat ion du complexe d ' ini tiation de la transcription (la modulation de 
l' access ibili té à la molécul e d ' ADN par une acéty lation ou par une désacétylation des 
hi stones), ou en augmentant ou en diminuant le taux de recrutem ent de la po lymérase 
(la modificat ion de la stabilité de la li aison entre l' ADN et l' ARN po lymérase). 
Notez qu ' approximativement 10 % de l' ensembl e des 20 000 à 30 000 gènes 
existants codent pour des facteurs de transcripti on et qu ' un facte ur de transcription 
peut activer sa propre transcripti on dans certaines condi t ions et la réprimer dans 
d ' autres (S hefer-Vaida, 1995). De plus, les facteurs de transcript ion n 'agissent pas de 
manière indépendante, mais fo rment des complexes avec d ' autres facteurs de 
transcription et cofacteurs protéiques (Fedorova, 2010). E nsembl e, il s se lient au 
niveau des éléments régul ateurs (RE) et sont co mmunément appelés des modul es de 
régul ati on en c is (CRM). Afi n que la transcripti on du gène ait lieu, il est nécessai re 
que chacun des facteurs de transcription se fixe à la molécule d ' ADN (Carro ll , 2006). 
Parfo is, la présence de cofacteurs ou de certaines protéines, comme éléments 
intermédiaires , est indi spensable à l' ini t iation de la transcription. Accueill ir ces 
intermédiaires ex ige cependant une organi sation minutieuse et une co nfo rmation 
adéquate de chacun des facteurs. 
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En résumé, la régul ati on de la transcription est un mécanisme complexe et sa 
modulation nécess ite l' acti on coordonnée de plusieurs facteurs de transcription (CH, 
1998). 
1. 1.5. Exempl es de facteurs de transcription: Les récepteurs des oestrogènes 
Les récepteurs des oestrogènes (ER alpha et ER béta) sont des facteurs de 
transcription dont l' influence sur la régulation des gènes dépend de la liai son de leurs 
li gands (vo ir la section ligands du ER). Ce sont des récepteurs stéroïdi ens appartena nt 
à la superfamille des récepteurs nucléaires (NR) (les autres membres étant les 
récepteurs des glucocorticoïdes, des androgènes, de la progestérone, de l' ac ide 
rétinoïque, des minéralocorticoïdes, et de la v itamine D). 
Le récepteur ER alpha a été le premier à être découvert dans les années 1960. Il fut 
cloné en 1985 (Walter, 1985), séquencé en 1986 puis utili sé comme un marque ur 
pour le di agnostic et le traitement du cancer du sein (Green, 1986; Osborne, 1998). La 
découverte du ER béta, v iendra un peu plus tard , en 1995 , et permettra d ' éc lairc ir 
certa ins effets des oestrogènes (Mosselman, 1996). Cependant, son impli cation da ns 
le développement du cancer du sein reste moins caractéri sée. 
1.1.5.1 . Organisation structurell e et fonctionnelle du E R 
Les récepteurs ER alpha et ER béta sont codés par des gènes locali sés sur des 
chromosomes di fférents , le 6 et le 14, respectivement (Mosselman, 1996; Menasce, 
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1993). Ces récepteurs présentent une organi sati on modu laire du domaine 
caractéristique des RNs et partagent une haute homologie du domaine proté ique. Ils 
comprennent 6 régions fonctionnelles distinctes (A-F) (Herynk, 2004; Hewitt, 2002; 
Kumar, 1 987) avec di ffé rents degrés de conservation entre elles. Le pourcentage 
d ' identité des séquences en ac ides aminés entre le récepteur ER a lpha et ER béta est 
représenté dans la F igure 4 . 
Identité de ER a par rapport à ER~ 
28% 96% 17% 58% 18% 
AfB D E 







Figure 4: Organisation modu laire des récepteurs nucléaires: exemp le du récepteur 
des oestrogènes ERa. Les récepteurs nucléaires présentent une organi sation modul aire en lien avec 
leur fo nction : le DBD et les fo nctio ns de transactivations AF leur permettent de lier l' ADN et d ' agir 
en facteur de transcription, tand is que le LBD place leur fo ncti on sous la dépendance de leurs li gand s 
respectifs . ER alpha et ER béta partagent 96 % d'identité d ' ac ide aminé dans le DBD, 
approx imat ivement 53 % d'identité d'acide aminé dans le LBD et 30 % ou mo ins dans d'autres 
domaines, imp liqués dans la transacti vat ion et la localisatio n AF 1 : fonctio n de transactivatio n 1, AF2 : 
fo nctio n de transactivation 2, DBD : domaine de li aison à 1' ADN, LBD : domaine de liaison au ligand . 
(Krust, 1986). 
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1.1 .5.2. Les diffé rents doma ines du ER 
Le premier est le domaine A/B N-terminal qui renfe rme des sites pour la 
phosphorylation et la fonction d ' activation de la transcription li gand indépendante 
(AF -1 ) (partic ipant à 1 ' activation de la transcriptio n du ER) (Gronemeyer, 199 1; Tora, 
1989). Cette région et la région N-te rminale ne représentent que 28% et 18 % 
d ' homologie entre ER alpha et ER béta, respectivement, fo rmant a insi la zone la 
moins conservée. Ce sont ces diffé rences au ni veau de la région N-terminale qui 
sera ient à 1 ' ori gine des réponses spécifiqu es à chacun des récepteurs en fo nction du 
type cellula ire, du promoteur, ou du ligand (Mclnerney, 1998). 
Le second est le domaine C. [) comprend le domaine de lia ison à l' ADN (DBD). Il 
représente la région la plus conservée avec 96% d ' homologie entre ER alpha et ER 
béta. Il est composé de deux do igts de z inc à quatre cysté ines et permet aux 
récepteurs de se lier au ni veau de séquences spécifiques de l' ADN, appelées les 
é léments de réponse aux oestrogènes (EREs) (M ader, 1993) . 
Le tro isième domaine, noté D, est une région charni ère non structurée et non 
conservée (Gronemeyer, 1995) . E lle est constituée de signaux de locali sati on 
nucléaire hormono indépendants (Y iikomi , 1992) . 
La région E, quant à e lle, contient le domaine de li aison au ligand (LBD) et la 
fo nction d ' activation de la transcription dépendante du li gand (AF-2) (Tora, 1989) . 
C'est une région bi en conservée et impliquée dans la locali sati on nucléaire, la 
diméri sation du récepteur (Kumar, 1988; Tamrazi, 2002) et l'inte raction avec les 
coactivateurs transcripti onnels (Henttu, 1997; White, 1997) . 
Enfin, le doma ine F, peu conservé, est impliqué dans le recrutement de corégulateurs 
et probablement dans les mécani smes d ' action des antagoniste (Montano, 1995; 
N icho ls, 1998; Schwartz, 2002). 
18 
1.1.5.3 . Les ligands de ER 
1.1. 5. 3 .1. Les oestrogènes 
L'estrogène est le principal ligand naturel du récepteur des oestrogènes (voir figure 
5). C'est une hormone stéroïdienne lipophile dérivée du cholestérol et sécrétée par les 
ovaires durant la période reproductive de la femme. Il traverse par diffusion la 





Figure 5: Structure de l' estradiol (E2) (http :1/pubchem.ncbi.nlm.nih.gov) 
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Les estrogènes j ouent un rô le essenti el dans di vers ti ssus cibles, y compri s l' appare il 
reproducteur et le système nerveux central , vasculaire, et squelettique (l e maintien de 
la densité et de la minérali sati on osseuse) ains i que dans le développement des 
glandes mammaires normales. Malheureusement, il s sont auss i fo rtement impliqués 
dans le développement et la progress ion du cancer du sein . 
Les estrogènes, les ERs et le développement du cancer du sein 
À l' ori gine, les oestrogènes et ses récepteurs (ERs) sont des régul ateurs essenti els de 
la pro li fé ration des cellules épithélia les du sein, de la di fférenciation et de l' apoptose. 
Les ER alpha et ER bêta montrent des di stributions ti ssula ires et des fonctions 
di stinctes . Dans le sein normal, seul ement 10 à 20 % des cellul es épithé lia les 
expriment ER alpha mais des délétions c iblées d ' un ou des deux gènes ER, chez les 
souris, ont établi que ER alpha est le régul ateur clé du développement de la glande 
mammaire, et il est responsable de bon nombre des effets des oestrogènes sur les 
ti ssus mammaires normaux et malins. L ' expos iti on à vie au 17 bêta-estradio l (E2) ou 
"composés oestrogéniques" constitue un facteur de ri sque majeur pour le 
développement du cancer du sein . En fait, dans le ti ssu mammaire ma lin, l' acti on de 
ces oestrogènes se trouve dérégul ée, ce qui entraîne un changement de la pro li fé rati on 
sans di ffé renciation ou apoptose. Le pourcentage des cellules épithéli a les exprimant 
ER alpha est d ' ailleurs signifi cati vement augmenté sous ces conditi ons et la 
concentrati on locale en oestrogènes est dix foi s plus é levée dans les ti ssus cancéreux 
que dans les ti ssus normaux (Navakauski ene, 2004). 
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1 .1.5 .3 .2 . Les anti-oestrogènes 
Les anti-oestrogènes (ou antagonistes des oestrogènes) ont pour but de contrer les 
effets cancérigènes des oestrogènes. Ils se lient aux ERs de façon similaire à ces 
derniers, mais induisent une conformation différente du domaine de liaison au ligand 
(Leclercq, 2006; Wiseman, 2001 ). Ceci mène à la perte du recrutement des 
coactivateurs par le domaine AF-2 et le blocage de l' accès d ' autres ligands. 
Le plus grand défi dans le domaine du développement du médicament est de trouver 
des molécules capables de cibler la tumeur, en jouant le rôle antagoniste, tout en 
préservant la fonction agoniste bénéfique dans les autres tissus. Ainsi , plusieurs 
antagonistes ont été développés. Certains sont dits agonistes partiels du ER ou des 
SERMs pour "Selective Estrogen Receptor Modulators". Ces molécules possèdent 
une activité agoniste partielle dépendante du type cellulaire. Les SERMs les plus 
communs dans le traitement du cancer du sein sont le tamoxifène et le raloxifène. Le 
tamoxifène a un effet agoniste bénéfique sur les os chez les femmes post-
ménopausées (Freedman, 2001 ; Kinsinger, 2002) . Toutefois, son action agoniste dans 
d ' autres tissus peut être néfaste comme dans l' utérus où il peut augmenter le risque 
du cancer de l' endomère. D'autres antagonistes purs, appelés "SERDs" pour selective 
estrogen receptor down-regulator, ne possèdent aucune action agoniste (Wakeling, 
1991). Dans ce cas, l' administration de traitement contre l' ostéoporose s ' avère 
indispensable pour préserver la densité osseuse des patientes. Le plus commun des 
"SERD" est le Fulvestrant 1 ICI 182 780. Il exerce son action en se liant et en 
bloquant l' activité ER par son exportation en dehors du noyau et sa dégradation 
(Osborne, 2004). 
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1 .1 .5 .3 .3. Les phyto-oestrogènes 
Les phyto-oestrogènes sont des composés dérivés des plantes avec les mêmes 
propriétés structurell es que les oestrogènes et ont une action antagon iste partielle au 
niveau des tissus cibles. 
1.1.5.4. Les voies de signalisation du recepteur ER 
Les effets du récepteur ER résultent de son activation. Cette dernière peut être 
dépendente ou indépendente du ligand (estrogène) . Une fois activé, ER peut 
influencer la transcription de gènes par plusieurs voies de signalisation (voir figure 6). 
Effets 
ph i logique 
Ligand indépendant 
GF 
Figure 6: Les différentes voies de signalisation des oestrogènes, adaptée des travaux de (Heldring , 
2007) . 
22 
- Activation dépendente du ligand 
• La voie classique est une voie génomique dépendante des éléments de 
réponse aux estrogènes (EREs). Elle implique l'activation de ER par 
liaison du ligand et mène à la régulation des gènes cibles par fixation 
directe sur des séquences ADN régulatrices spécifiques (les EREs). 
• Les ERs activés par leur ligand peuvent aussi moduler la transcription 
de façon indirecte. Dans ce cas, ils se lient à d ' autres facteurs de 
transcription par des interactions protéines-protéines, par exemple aux 
familles de facteur de transcription AP-l et Sp-1 (Schultz, 2005 ; Safe, 
2005). Ces derniers se lient au niveau de leur site de fixation à l' ADN 
et créent ainsi une action indirecte entre le récepteur ER et l' ADN 
(voir figure 6). 
• La voie non-génomique est responsable des effets rapides des 
oestrogènes. L ' activation des ERs, localisés au niveau des membranes 
cellulaires, mène à l' activation des voies de transduction du signal 
dans le cytoplasme (Chung, 2002; Kahlert, 2000). Cette cascade de 
transduction induit une réponse physiologique, produite par ER ou par 
un second messager, sans pour autant impliquer la transcription de 
gènes (figure 6) (Heldring, 2007) . 
- Activation indépendente du ligand 
• La voie de signalisation non-génomique à génomique mène à la 
régulation des gènes cibles en l' absence de ligand (ligand-
indépendante). Elle active les récepteurs ERs par phosphorylation en 
réponse aux signaux des voies de signalisation des facteurs de 
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crotssance et vta l' activation des protéines kinases, telles que les 
kinases HER2-regulated mitogen-activated protein (MAP), ERKI et 
ERK2 (Bunone, 1996). Après phosphorylation , le ER sera activé 
menant à sa dimérisation, sa li aison à l' ADN et enfin la régulation de 
la transcription (figure 6) . 
1.1.6. Analyse de la régulation génique 
Afin d ' établir le réseau de régulation des gènes, à savoir les gènes sur-régulés vs les 
gènes sous-régu lés en réponse à un facteur de transcription, dans un type cellulaire 
donné, l' établissement du cistrome et/ou du transcriptome pour le profil de 
l' expression de gènes ont été les principales approches depuis de nombreuses années. 
- Le c istrome 
Un cistrome est un terme utilisé pour définir, in vivo et à l' éche lle du génome, un 
ensemble de sites de li aison à l'ADN (éléments cis-régu lateurs) recrutant un certain 
facteur de transcription (facteurs-trans). 
Par exemple, le cistrome ER comprend l'ensemble des sites de liaison ER associés au 
modèle classique d ' action de ER, ainsi que ceux associés à un autre facteur de 
transcription comme intermédiaire (liaison indirecte à l' ADN) (voir, ci-dessus, la 
section voies de signa li sation du facteur de transcription ER). 
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Le transcriptome 
Le transcriptome définit l'ensemble des molécules ARNs, inc luant l'ARNm, l'ARNr, 
l'ARNt, et les ARNs additionnels non-codants présents dans une cellule ou une 
population de cellules à un moment donné. 
CHAPITRE II 
ANALYSE DE LA RÉGULATION GÉNÉTIQUE : APPROCHES ANTÉRIEURES 
Dans ce chapitre, nous décrivons les anc iennes approches utili sées pour établir et 
ana lyser le réseau de régulation des gènes en réponse à un facteur de transcript ion 
donné. 
Pour commencer, dans la secti on sui vante, une brève description du pnnc1pe de 
l' identification du profil de l' express ion génique est donnée. Les fa ibl esses de la 
méthode a insi que les ra isons de la nécess ité du c istrome y sont exposées. 
2. 1. Le profil de l' express ion de gènes pour l' identification des interactions de 
régulation 
2 .1.1. Ident ificati on du profil de l' express ion de gènes grâce aux mi cropuces 
Afin d ' ident ifier le réseau de la régulation des gènes, l ' identification du p rofi l de 
l' express ion génique grâce aux microarrays a été la technique de cho ix depuis 
plusieurs années . De façon générale, après avo ir effectué une modifi cati on d ' un des 
composés de l' expérience (te l l' ajout ou la suppress ion d ' une hormone, d ' un 
médicament, ... ), la technique se base sur la compara ison des mesures de l' express ion 
des gènes entre deux expériences dont l' une est un contrô le . A insi, dans le cas de 
l' étude des gènes régulés par un FT, les changements trouvés dans l' express ion de 
certains gènes, en réponse à des vari ati ons dans l' activité du facteur en question, 
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seront retenus et les gènes associés seront les cibles potentielles de ce dernier (voir 
F igure 7). 
(http://www.ibsm .cnrs-mrs.fr/transcr iptome/sp ip .php?rubrique 11) 
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Figure 7 : Analyse d ' acides nucléiques par p uce à ADN. 
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Malgré l' engouement autour de cette technique et les nombreuses publi cat ions basées 
sur ses résultats, le profil de l' expression des gènes reste limité. En effet, il ne peut 
malheureusement pas di scriminer une sur-régulation d ' un gène cibl e putatif résultante 
d ' une régul ati on directe et celle issue d ' une régulation indirecte. Plus encore, le 
facteur de transcription pourra it ag ir comme un répresseur d ' un gène intermédiaire 
agissant sur la transcript ion et le résultat est une sur-régulation conséquente du gène 
présumé comme cible. 
A ins i, la complex ité des scénarios qui peuvent se produire dans le réseau de 
régulation est te lle que l' établi ssement du profi l de l' express ion des gènes est 
in suffisant pour élucider le li en entre un facteur de transcripti on et ses gènes c ibles. 
Ce li en, tradui sant une régulat ion directe, est basé entre autre sur la liaison du facteur 
de transcripti on dans la région promotrice proximale du gène c ibl e candidat. M ême si 
d ' autres régions di stantes, les enhancers et les silencers, ont un rô le bien établi dans 
les réseaux de régulati on, l' étude de la région promotri ce prox imale permet à e lle 
seule d' é luc ider le mécani sme de régulati on sous-jacent. Ceci est vérifié dans les 
études des promoteurs seul s (Suzuki , 2003; Guo, 2008), mais auss i dans des ana lyses 
à l' échell e du génome où une corré lation apparaît entre les profi ls d ' expression de 
gènes et des motifs au niveau de leurs régions promotrices prox imales (Ra ider, 2009) . 
Ains i, la détermination du «ci strome» est devenue nécessaire pour caractériser les 
gènes qui sont directement régul és par un facteur de transcripti on (Zhang, 2008). 
Deux approches pour 1 ' étude des assoc iati ons g lobales entre les facteurs de 
transcripti on et leurs gènes c ibles prédi ts ex istent. La premi ère est expérim entale pour 
la validati on et la seconde est basée sur des modèles computationne ls pour les 
lia iso ns des facteurs de transcription. Dans ce qui suit une présentation des deux 
stratégies . 
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2. 1.2. La validation expérimenta le des gènes cibles 
Habituell ement, l'approche expéri mentale utili sée pour valider les résultats du profil 
de l' express ion des gènes est le dosage d ' une protéine appe lée la luciférase. Le gène 
de cette protéine peut être iso lé et intégré dans un peti t morceau d ' ADN, un plasmide, 
qui sera par la suite transféré dans une ou plusieurs ce llules. 
Il existe di fférents moyens d ' insérer un plasmide, par exemple par des lipides, des 
se ls, ou la fo rce é lectrique. Le but étant de fa ire des trous à travers lesquels la 
luc iférase pl asmide pourrait entrer dans la ce llul e et produ ire la lu ciférase. Cette 
technique de la bio logie molécul aire, connu sous le nom de la transfection, permet de 
doser la luc iférase pour caractéri ser et évaluer la fo rce de diffé rents promoteurs dans 
les plasmides lucifé rase (car c ' est le promoteur qui contrôle la quantité de lucifé rase 
produi te par le gène) . A insi, la fo rce d ' un promoteur est déterminée par le taux de 
bio luminescence produi te par la transfection. 
Les dosages de la luciférase trouvent une appli cation dans la va lidation des cib les 
candidates retrouvées suite au profi lage de l' express ion des gènes après le knocko uts 
des facteurs de transcript ion (Hecht, 2007; Young, 2007). Ils permettent de confi rmer 
l' expression d ifférentie lle ai nsi que de trouver (mapping) la pos it ion du contact 
protéine-ADN dans la région promotrice (S uzuki, 2003; Guo, 2008 ; Yamauchi, 
2008). 
Dans une première étape, des candidats de tai lle di ffé rente, construi ts et situés à des 
endroits dist incts de la région promotrice présompt ive, sont clonés à l' avant d ' un 
gène rapporteur de la luc ifé rase. Il s comportent une séquence promotrice min imale et 
seront transfectés dans une li gnée ce llulaire avec un second vecteur d ' express ion 
portant le FT régulateur candidat. Ai nsi un s igna l peut être détecté, sous forme de 
--------------------------------------------------
29 
luminescence, si et seu lement s i, la séquence promotrice clonée a une activité de 
régulation. À la fin , seul le "construct" produisant la plus forte activité de la 
luciférase est considéré pour la prochaine analyse. La seconde étape vise à cib ler le 
site réel de liaison du facteur de transcription. En effet, la taille de la région obtenue à 
l' issu de la première étape peut être grande (de l' ordre de 100 pb) et une recherche 
par des tests de matching sur des motifs consensus déjà connus s ' avère nécessaire. 
Malheureusement, cette approche n 'est pas toujours possible: dans certains cas, le 
facteur se lie de façon indirecte à l'ADN , en interagissant avec un autre facteur de 
transcription (voir section 1.1.5.4. du chapitre 1), qui à son tour, se li e peut-être à un 
motif totalement différent (Suzuki , 2003). En plus, des motifs consensus connus n' est 
pas une donnée toujours disponible, par exemple, lorsqu ' on procède à une recherche 
de novo. 
2.1.3. Bio-informatique et régulation génétique 
2.1.3.1 . Approches computationnelles pour l' identification des motifs de liaison 
facteurs de transcription-ADN 
Si on présume que le groupe de gènes co-régulés identifiés dans le profil d ' expression 
génique dépend des mêmes facteurs de transcription , alors les régions promotrices en 
amont de ces gènes contiendraient automatiquement les sites de li aison 
correspondants à ces facteurs. À partir de ce groupe de gènes, des méthodes bio-
informatiques pour prédire ces régions de courtes séquences surreprésentées ont été 
développées. Toutefois, avant d ' arriver à cette étape d ' analyse computationne ll e, ces 
domaines de liaison des facteurs de transcription doivent être déterminés par des 
méthodes expérimenta les. 
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Méthodes expérimentales 
Un facteur de transcription peut avo ir un ensembl e de séquences ADN simila ires 
qu ' il peut reconnaître, dites motifs de reconnaissance. La détermination de ces moti fs 
peut se faire par quelques méthodes expérimentales utili sées depui s des décenni es 
dans l' étude de la régul ation transcriptionnelle. Ces méthodes peuvent être class iques 
ou à haut débit. Dans ce qui suit une description brève des plus communément 
utilisées. 
- Méthodes class iques 
Les méthodes class iques, contra irement aux méthodes à haut débit (vo ir plus bas), ne 
peuvent analyser qu ' un seul gène ou protéine à la fo is. 
• Retard sur ge l 
Le retard sur gel (e lectrophoretic mobili ty shi ft assays, EM SA) est l' une des 
techniques les plus importantes pour l' étude de la régulati on des gènes et la 
détermination des interacti ons Protéine-ADN . E lle date du début des années 80 
(Fried, 1981 ; Garner, 1981 ) et est basée sur l' observation suivante : lorsqu ' ils sont 
so umis à une é lectrophorèse sur gel d ' agarose ou de po lyacrylamide, et en conditions 
non dénaturantes, les complexes Protéine-ADN mi grent plus lentement que les 
fragments d'ADN linéa ires seul s (non liés) (Hendrickson, W. ( 1985). BioTechniques 
3, 346-354, - Revzin, A. ( 1989) . BioTechniques 7, 346-354). Comme la fi xati on des 
facteurs de transcription ralentit la mi gration du fragment d ' ADN, la déterminat ion de 
leurs sites de lia ison repose sur la simple comparai son entre la mi gration du complexe 
Protéine-ADN et l' ADN seul (non-complexé) . 
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La technique de retard sur gel n ' est pas limitée aux interactions protéine-ADN. En 
effet, en plus de permettre l' étude de nombreuses propriétés de ce type d ' interactions 
(Gerstle, 1993) (par exemple mesurer l' affinité d' une protéine pour une séquence 
d ' ADN ou déterminer le domaine de fixation de l' ADN sur une protéine), les 
interactions protein-ARN (Allen, 1999) et protein-peptide (Grunwald, 1998) peuvent 
aussi être étudiées en respectant le même principe de base. 
• Empreinte à la Dnase I 
L ' expérience empreinte à la Dnase l fait généralement suite à la technique de retard 
sur gel. Elle permet de déterminer, avec une haute précision, les bases de la séquence 
promotrice qui interagissent physiquement avec le facteur de transcription. 
La Dnases 1 est en fait une endonucléase capable de cliver, de manière non 
spécifique, les liens phosphodiesters de l' un des deux brins d ' ADN. La présence d ' un 
complexe protéique (le facteur de transcription dans notre cas) sur la séquence d'ADN 
protège ce dernier par encombrement, et empêche l' endonucléase l de couper au 
niveau de sa séquence de fixation. Ainsi , en comparant les bandes résultantes de 
l' activité de l' endonucléase I sur un fragment d ' ADN purifié et un fragment d'ADN 
lié à un facteur de transcription, on pourrait identifier une région sans bandes 
correspondant au site de fixation du facteur en question (Galas, 1978). 
L' empreinte à la DNase I est très précise car elle peut identifier des interactions 
ADN-protéine qui peuvent passer inaperçues avec d ' autres méthodes (Leblanc, 
2001). Son plus grand inconvénient est qu ' elle nécessite une quantité plus importante 
de protéines. 
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- Méthodes à haut débit 
Avec l'apparition des prem1ers séquenceurs (voir section 3.4 du chapitre III) , la 
biologie moléculaire a connu un développement spectaculaire. De nouvelles versions 
haut débit des méthodes expérimentales ont vue le jour. L' intégration de 
l'automatisation et de l' informatique a accéléré le travail en recherche en facilitant le 
stockage, le traitement, l' analyse et l' interprétation des données. 
• SELEX 
Le SELEX (pour Systematic Evolution of Ligands by EXponential enrichment) 
explore et identifie les séquences de fixation d ' une protéine à l' ADN. La procédure se 
base sur un pool aléatoire de séquences produit par PCR avec des oligonucléotides 
synthétisés. La librairie de séquences peut aussi provenir du fractionnement d' un 
génome (SELEX génomique). Dans ce cas, les positions de liaison des protéines 
d ' intérêt sont identifiées directement sur leurs séquences génomiques. SELEX se 
déroule en cycles répétés de sélection de séquences fixant la protéine (par exemple 
par la technique de retard sur gel (EMSA) ), et d 'amplification par PCR. La répétition 
de ce cycle permet l' enrichissement de la librairie d 'o ligonucléotides en séquences de 
haute affinité pour la protéine d ' intérêt (Tuerk, 1990). 
Les méthodes expérimentales sus-citées produisent un nombre important de 
séquences liées qui nécessitent des approches computationnelles pour les analyser. 
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2.1.3 .2. Analyse des séquences liées (ou séquences cis-régulatrices) 
2.1.3.2.1. Le domaine de liaison d'un facteur de transcription à l' ADN 
La séquence de liaison d'un facteur de transcription à l'ADN n' est pas fixe . Au 
contraire, elle peut permettre une variabilité au niveau de sa composition en 
nucléotide sans pour autant que la reconnaissance par son facteur ne soit affectée. 
Cette séquence peut varier pour avoir une taille plus en moins courte, avec une 
certaine variabilité dans la composition des nucléotides, et peut même comporter 
un/des espace(s) indéterminé(s). Ainsi , un facteur peut se lier à deux sites de 
composition très proche mais avec une affinité différente dépendamment des 
nucléotides qui les composent. 
En résumé, un facteur de transcription ne possède pas une séquence unique mais un 
ensemble de motifs , sur lesquels , il peut se fixer pour lier 1 'ADN avec des affinités 
différentes. Cette caractéristique est l' un des facteurs qui participent à la complexité 
de la régulation génique. En effet, cette variabilité de l' affinité de liaison permet aux 
facteurs de transcription de moduler le degré de transcription d ' une protéine. Par 
exemple, en se fixant à deux séquences semblables mais non identiques (en termes de 
leur composition en nucléotides) , un même facteur de transcription ne donnera pas le 
même degré de production d ' une protéine. 
Notez qu ' il existe d ' autres facteurs qui peuvent aussi influer sur l' accès des facteurs 
de transcriptions à l' ADN. Par exemple, les modifications d ' histones (composants de 
base de la chromatine) par acétylation, phosphorylation et méthylation, jouent sur la 
rigidité de la chromatine afin d ' autoriser 1 ' accès à 1 'ADN (Berger, 2002). 
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2.1.3.2.2. Analyse bio-informatique des séquences cis-régulatrices 
En bio-informatique, les séquences de fixat ion d ' un facteur de transcription à l' ADN 
sont modélisées . Le modèle est un motif qui les décrit, appelé aussi la séquence 
consensus. Cette représentation des sites de fixation doit être la plus fidèle possib le à 
l' ensemble de l' information contenue dans ces séquences. 
La séquence consensus est construite à l' a ide d ' une matrice qut provient de 
l' alignement des séquences produites par les méthodes expérimentales (décrites ci-
dessus). Ainsi , chaque motif, reconnu par le facteur de transcription, est rapporté et 
sert à ca lculer la matrice, dite de score de position spécifique (PSSM) ( pour "a 
position specifie scoring matrix ").Les lignes de cette dernière représentent les quatre 
bases possibles de l' ADN et les colonnes l' ordre séquentiel ou la position dans le 
motif. Ainsi , une entrée dans la PSSM donne le nombre observé d ' occurrences de la 
base correspondant à cette position (vo ir tableau 1 ). 
Tableau l :Matrice de calcu l (matrice TRA SF AC F$PH04 01) 
-
Res1duelposition 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
A 1 3 2 0 8 0 0 0 0 0 1 2 
c 2 2 3 8 0 8 0 0 0 2 0 2 
G 1 2 3 0 0 0 8 0 5 4 5 2 
T 4 1 0 0 0 0 0 8 3 2 2 2 
Su rn 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 
En se basant sur la matrice PSSM, une probab il ité pour une séquence requête peut 
a lors être calculée (voir tableau 2). E lle serait le produit des fréquences des bases des 
positions individuelles dans la séquence. Une valeur de probabilité dépassant un 
certai n "cutoff' déterminera, par la su ite, si c ' est un match ou non (Kel, 2003). Il faut 
aussi noter que la séquence consensus est ce ll e qui possède la plus haute valeur de 
probabi lité. En effet, elle est composée des nucléotides avec les fréquences les plus 
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é levées à chaque position. Par conséquent, elle est la plus susceptib le d ' être reconnue 
par le facteur de transcription en question. Aussi , lorsqu ' à une position donnée, les 
quatre bases partagent la même fréquence, la séquence est dite non spécifique pour 













Tableau 2 : Matrice de fréquence corrigée (Hertz, 1999) 
2 3 4 
0.37 0.26 0.04 
0.24 0.35 0.91 
0.24 0.35 0.02 
0.15 0.04 0.04 
1.00 1.00 1.00 
5 6 7 
0.93 0.04 0.04 
0.02 0.91 0.02 
0.02 0.02 0.91 
0.04 0.04 0.04 
1.00 1.00 1.00 
r' _n, i,-'-i _+_k_/ A_ 
li ,j - \'A_ 11 ·. t k 




















Deuxième option: le pseudo-poids en tenant compte de la priorité des résidus 
A la taille de l'alphabet(= 4) 
nz,J les occurrences du résidu i à la position) 
pi la probabilité a priori du résidu i 
fi, j la fréq uence corrigée des résidus i à la position) 
k le pseudo-poids (arbitraire, 1 dans ce cas) 
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Notez qu ' il ex iste aussi des matri ces, appelées les matrices position-po ids PWMs 
(pour Posit ion Weight Matrix) (Schneider, 1986), qui indiquent le taux d ' occurrence 
plutôt que le nombre d 'occurrence. P lus ieurs manières de convertir une matri ce 
d ' occurrence en matri ce pos it ion-poids ont été développées. La plus simple est de 
div iser chaque co lonne par le somme de chacune. Par contre, certa ines, plus 
compl exes, permettent d ' utiliser les affinités du facteur de transcription pour les 
di ffé rents s ites, tandi s que d ' autres sont basées sur les probabilités a priori d ' observer 
te lle base dans les séquences non codantes de l' organi sme considéré. A titre 
d ' exemple, nous présentons une de ces méthodes : la matrice de poids (modè le de 
Bernoulli) (Hertz, 1999) (vo ir table 3) . 
L'hypothèse de Bernoulli pour la matr ice de poids: Si l'on suppose, pour le modè le du 
background et une succession indépendante de nucléotides (modèle de Bernoulli ), 
que le poids Ws d'un segment de séquence S est s implement la somme des po ids des 
nucléotides des positions successives de la matrice (Wi,j) , a lors, il est commode de 
convertir la PSSM en une matri ce de pondération, qui peut ensuite être utili sée pour 
attribuer un score à chaque pos it ion d'une séquence donnée (une séquence requête) . 
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Tablea u 3 : Matri ce de poids (modèle de Bernoulli) (Hertz, 1999) 
Prior Pos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
0.325 A -0.79 0.13 -0.23 -2.20 1.05 -2.20 -2.20 -2.20 -2.20 -2.20 -0.79 -0.23 
0.175 c 0.32 0.32 0.70 1.65 -2.20 1.65 -2.20 -2.20 -2.20 0.32 -2.20 0.32 
0.175 G -0.29 0.32 0.70 -2.20 -2.20 -2.20 1.65 -2.20 1.19 0.97 1.19 0.32 
0.325 T 0.39 -0.79 -2.20 -2.20 -2.20 -2.20 -2.20 1.05 0.13 -0.23 -0.23 -0.23 
1.000 Su rn -0.37 -0.02 -1.02 -4.94 -5.55 -4.94 -4.94 -5.55 -3.08 -1.13 -2 .03 0.19 
Les po ids Wij de la matri ce pos iti on-po ids, présentée sur le tableau 3 , sont calculés en 




= log J; 
P , 
n iJ + p ,. k 
A 
:L, n iJ + k 
i= l 
• A= ta ille de l' a lphabet (4 pour l'ADN) 
• nij = nombre d ' occurrences du rés idu i en pos iti on} de la matrice d ' occurrences 
• pi= probabilité a priori du résidu i (pA=pT ~ 0.325 et pC=pG ~ 0.175) 
• k = pseudo-po ids (arbitra ire, 1 dans notre exemp le) 
• f' ij = fréquence relative du rés idu i en pos iti on}, corrigée par le pseudo-po ids k 
• Wi,j = poids du résidu i en pos iti on} 
Le po ids est pos iti f, lorsque f ' i,j > pi ( pos itions favo rabl es à la liaison du facteur de 
transcription ). 
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Le po ids est négati f, lorsque f ' i,j < p i ( pos itions non favo rables à la lia ison du 
facteur de transcription) . 
La matri ce, a ins i produite, représente les sites de fi xation de haute et moyenne affi nité 
au facteur de transcription. Pour plus de détai ls sur cette méthode, le lecteur peut se 
référer à (Hertz, 1999) . 
Par a illeurs, il est important de noter que d ' autres, comme dans (Foat, 2006; Roide r, 
2007), ont construit leur modè le computationnel en se basant sur une approche 
biophys ique. Celle c i représente l' état li é et non li é de la combinaison d ' un moti f à 
so n facte ur de transcription, sous forme de fo rmul es tenant compte de plusieurs 
paramètres phys ico -chimiques, te ls que la températu re, la concentrati on des 
composés, l' énergie libre de la lia ison par mole (Foat, 2006) et l' affi nité de liaison 
(Helge, 2007). 
Contenu info rmati f des PWMs 
Les valeurs représentant les fréquences de chaque nucléotide à chaque posit ion dans 
une matri ce PWMs sont peu informat ives . Pour fa ire ressort ir l' information contenue 
dans chacune de ces positions, un indicateur ou score IC (pour "Info rmation 
Content"), indiquant le degré de conservati on des bases à chaque site, est utili sé. Dans 
notre cas, le contenu info rmationnel d ' une matrice est une mesure de la vari abi 1 ité 
entre un site de fi xation (modéli sé par la matri ce), et la séquence aléato ire attendue 
pour cet organi sme (modèle du background). C ' est un indicateur de la qua li té 
info rmat ive de la matrice. 
La dernière li gne du Tableau 4 (vo ir la li gne somme sur le Tableau 4) montre le 
contenu info rmati onne l de chaque pos ition. On peut remarquer que les pos itions 
centrales sont nettement p lus informatives que ce lles aux extrémités (vo ir Tableau 4). 
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Tableau 4: Contenu informationnel (Hertz, 1999) 
Prior Pos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
0.325 A -0.12 0.05 -0.06 -0.08 0.97 -0 08 -0 08 -0.08 -0.08 -0 08 -0 12 -0 06 
0.175 c 0.08 0.08 0.25 1.50 -0.04 1.50 -0.04 -0.04 -0.04 0.08 -0.04 0.08 
0.175 G -0.04 0.08 0.25 -0.04 -0.04 -0.04 1.50 -0.04 0.68 0.45 0.68 0.08 
0.325 T 0.19 -0.12 -0.08 -0.08 -0.08 -0 08 -0.08 0.97 0.05 -0 06 -0.06 -0.06 
1.000 Sum 0.11 0.09 0.36 1.29 0.80 1.29 1.29 0.80 0.61 0.39 0.47 0.04 








• j' ij 
• Wi,j = 
1 li j ( ') li,j = lt,j ln Pi 
w A 
lmatri.r = II / i,j 
j =l i=l 
la largeur de la matrice (=12) , 
l' information du résidu i à la position j , 
taille de l' a lphabet (4 pour l' ADN), 
nombre d ' occurrences du résidu i en position) de la matrice d ' occurrences, 
probabilité a priori du résidu i (pA=pT - 0.325 et pC=pG - 0.175), 
pseudo-poids (arbitraire, 1 dans notre exemple), 
fréq uence relative du résidu i en position), corrigée par le pseudo-poids k, 
poids du résid u i en position). 
--------·------- ----- -------------------------------
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Le contenu informationnel varie de 0 à 2. Le contenu informationnel est de 0 lorsque 
la probabilité des quatre bases est de 0.25 (aucune base n ' est favorisée ou élue). Par 
contre, le contenu informationnel est de 2 lorsque la probabilité pour un nucléotide 
est de 1 (dans ce cas, les autres ont une probabilité de 0). Par conséquent, les contenus 
informationnels les plus élevés s ' interprètent comme correspondants aux positions 
des nucléotides hautement conservés, alors que les contenus informationnels avec les 
valeurs les plus basses correspondent aux positions les moins conservées (Schneider, 
1986). 
CHAPITRE III 
ANALYSE DE LA RÉGULATION GÉNÉTIQUE :NOUVELLES APPROCHES 
Le problème avec les anc1ennes approches d'analyse de la régulation génique est 
qu ' elles ont l' inconvénient d ' un nombre élevé de faux positifs. Les gènes prédits et 
les tests de liaison ne s ' adaptent pas à un grand nombre de séquences candidates. Ces 
expériences restent laborieuses avec une efficacité discutée et demandent beaucoup 
de temps de traitement et d ' analyse sans garantir un succès au final. 
Face à ces limitations, l' orientation a été vers des approches expérimentales pour le 
mapping des interactions protéine-ADN à l'échelle du génome. Ainsi , les essais de 
l' immuno-précipitation de la chromatine (ChiP) (Kim, 2006), couplé avec les puces" 
genome tiling microarrays" (ChiP-chip) (Iyer, 2001 ; Ren, 2000) ou le séquençage 
(ChiP-Seq) (Barski , 2007; Johnson, 2007), ont été une révolution et sont devenus 
des techniques populaires pour l'identification des cistromes. 
ChiP -Seq a émergé comme l' un des outils les plus prometteurs pour l'établissement 
du profil des sites de liaison protéine-ADN et des modifications de la chromatine à 
l' échelle du génome (Nix, 2008). Malheureusement, il n'y a eu que peu de recherches 
sur la comparaison entre ChiP-chip et ChiP-seq, mais en théorie, Chip-Seq est une 
amélioration et remplace de plus en plus la méthode ChiP-chip. En effet, la possibilité 
d 'observer les modifications directement dans les séquences des sites de liaison des 
facteurs de transcription a fait de ChiP-seq la méthode la plus utilisée pour les essais 
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d ' interaction protéine-ADN (Furey, 20 12; He, 2 104) et l' analyse de la régul ati on de 
l' express ion des gènes (J iang, 20 15a; J iang, 20 15b). 
Bien que les premi ers efforts de ChTP-Seq aient été limités par les coûts du 
séquençage à haut débi t (Kim, 2006), d ' énormes progrès ont été réa lisés ces derni ères 
années pour le développement du séquençage mass ivement parall è le de la prochaine 
générati on. Des dizaines de milli ons de courts tags (25-50 bases) peuvent maintenant 
être séquencés simultanément à mo ins de 1% du coût des méthodes traditi onne lles du 
séquençage Sanger. Les technologies te ll es que " lllumina' s So lexa " ou " Appli ed 
Biosystems' SO LiDTM" ont fa it de ChiP-Seq une alternative pratique et 
potent ie ll ement supérieure à ChiP-chip (Barski , 2007; Johnson, 2007). 
Dans ce chapitre, nous présentons l'expérience ChiP-seq. La description déta ill ée 
sera subdivisée en deux grandes part ies. La premi ère décrira l'expérience de 
l'immuno-précipi tation de la chromatine (ChlP), les anciennes et les nouvelles 
méthodes de séquençage a in si que les objectifs d'une expérience ChTP-Seq, ses 
avantages par rapport à une expérience ChiP-chip, ses fai blesses amst que ses 
cons idérati ons expérimenta les . La deux ième partie, quant à e lle, concernera la 
description du déroulement de l' analyse computati onnell e des données issues d'une 
expérience ChTP-seq. 
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PARTLE I : CHiP-Seq 
3.1. lmmuno-précipitation de la chromatine (ChiP) 
L ' immuno-précipitation de la chromatine est la technique de choix pour l' étude de la 
distribution des protéines sur le génome (voir Figure 8). Cette technique requiert une 
première étape de fixation des ce llul es, généralement par le forma ldéhyde. L' addition 
de ce composé (Jackson, 1978) crée des pontages covalents ( cross-linking) dans les 
interactions protéine-protéine mais aussi dans celles protéine-ADN. La chromatine 
est par la su ite extraite et fragmentée en courts brins (de 200 à 400 pb) et les 
fragments d ' ADN, associés à la protéine étudiée, sont captés à l' aide d'un anticorp 
spécifique à cette dernière. Après précipitation des complexes ADN-protéine-
anticorps, les brins d 'ADN associés à la protéine seront récupérés en les séparant du 
surnageant (contenant 1 ' ADN non associé à la protéine d ' intérêt). À la fin de la 
procédure, la partie protéique des complexes [ADN-protéine-anticorps] subira une 
protéolyse (la protéine d ' intérêt sera isolée en la séparant de l'ADN. Cette séparation 
se fait en reversant le cross-link ADN-protéine à l' aide du chauffage ou avec de 
l'ADN) pour ne conserver que les fragments d ' ADN purifiés, où, la protéine s' est 
fixée . 
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Figure 8 : Présentation d'une expérience ChiP-Seq. L'ADN et les protéines sont "cross-
linked" et purifiés ; puis l'ADN lié est analysé par le séquençage massivement parallèle des 
courts reads (Mardis, 2007) 
3.2 . Identification des fragments issus de ChlP 
Les fragments d ' ADN obtenus à l' issu de ChiP peuvent être détectés par qPCR, 
hybridation sur des puces (ChlP on chip) , ou plus récemment par le séquençage à 
haut débit (ChiP-Seq). 
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3.2.1. Hybridation sur des mtcropuces (ChiP on chip "Chromatin Immuno-
Précipati on on chip") 
Cette technique étudie les interactions proté ine-ADN à l'éche lle du génome en 
ide nt ifiant les fragments iss us de ChiP par hybridati on sur puces (microarray). Ces 
dernières sont consti tuées d ' un ensemble de sondes d ' o li gonucléotides. Auj ourd ' hui , 
e ll es peuvent être conçues p our couvrir l' ensemble du génome, le cas des puces de 
très haute densi té « t iling array », ou a lors ciblent des régions bien p récises, comme 
les promoteurs, des chromosomes spéc ifi ques, ou des famill es de gènes. 
3.2.2. Immuno-préc ipitation de la chromatine suiv ie du séquençage haut débit (ChiP -
seq) 
Le développement de techniques très rapides des dernières années o nt permt s 
l' émergence de nouveaux out il s de séquençage à haut-débit, constituant la famille des 
NGS ou Next-Generati on Sequencing (vo ir la secti on NGS) . Les NGS ont été 
appl iqués dans de nombreux dom aines du séquençage ou reséquençage des génomes 
ent iers, le profi l d ' expression des gènes par séquençage des ARNm (RNA-seq), la 
caractérisat ion des s ites hypersens ibles à la DNase l, etc. 
L' immunoprécipitation de la chromatine suiv ie du séquençage à haut-débit (ChiP-
seq) a été une des premières appli cations des N GS. Les p remières études ont été 
publi ées en 2007 (Barski, 2007; M ikkelsen, 2007; Robertson, 2007). Dans cette 
technique, les fragments d 'ADN issus de l' expér ience ChiP sont séquencés 
directement au lieu d ' être hy bridés sur une puce. 
--------------------------- ---------------
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3.3. Définiti on du séquençage 
Le séquençage, ou la connaissance de la séquence d'ADN, consiste à définir la 
success ion des quatre bases qui la compose à savo ir l'adénine, cytos ine, guanine, et 
thymine. Il a vu le j our à la fin des années 1970, so it une v ingtaine d'années après la 
description de la structure de la molécule par Watson et Cri ck. Cette technique a valu 
le prix Nobel en 1980, a révo lutionné la biologie moléculaire et e lle est essentie lle 
pour pratiquement toutes les branches de la recherche bio logique. 
3.4. Séquençage de la première génération 
3.4.1 . Le séquençage Maxam et G ilbett 
L'hi stoire du séquençage a commencé avec Maxam et Gilbert, en 1977 . La méthode 
est basée sur une modificati on chimique de l'ADN et le c livage subséquent à des 
bases spécifiques. Brièvement, l'ADN à séquencer est tout d'abord marqué en 5' avec 
phosphore 32 (dATP), puis c li vé après l'acide nucléique A, G, C ou T par divers 
réacti fs chimiques . Les fragments ainsi produits sont ensuite séparés par 
électrophorèse en gel de po lyacrylamide. L'analyse de la radi ographie correspondante 
permet de déterminer la séquence du brin analysé. 
Malheureusement, cette méthode ex ige beaucoup d 'ADN et la purification de 
fragments à plusieurs repri ses. Les lectures so nt relati vement co urtes sur des systèmes 
de ge ls manue ls et l' automati sation n' est pas disponible (séquenceurs) . 
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3.4.2. Le séquençage Sanger et son automatisation 
Dans la même année, Frederick Sanger a développé une autre technologie de 
séquençage de l'ADN, basée sur la méthode de terminaison de chaîne. E ll e repose sur 
une synthèse enzymatique des fragments d 'ADN après leur amplification par clonage. 
E lle exp loite la propriété que possèdent les ADN polymérases à synthétiser un brin 
complémentaire à partir d ' un brin matrice en présence de dNTPs 
(désoxyribonucléotides triphosphate). Des ddNTPs (didésoxyribonucléotides 
triphosphate), marqués par fluorescence, sont ajoutés au milieu ; ceux-ci servent de 
terminateurs aléato ires d ' élongation dans la réaction . En faisant migrer sur gel de 
polyacrylamide, la séquence peut alors être reconstituée. 
La méthodologie de séq uençage Sanger n' exige que peu ou pas de purification des 
matrices d ' ADN, aucune coupure avec des enzymes de restriction et aucun marquage 
de l' ADN à séquencer. Malheureusement, à cause de la faib le processivité de l ' ADN 
polymérase qui se détache au cours de la synthèse, elle reste limitée au séquençage 
d ' un millier de nucléotides consécutifs. 
En raison de son rendement élevé et de sa faib le radioactivité, le séq uençage Sanger a 
été adopté comme la principale technologie, de la «première génération», des 
appli cations de séquençage commercia les et des laboratoires (Sanger, 1975). Il a 
dominé l' industrie des génomes sur presque deux décennies et a permis aux 
sc ientifiques d'élucider l'information génétique à partir de n'importe quel système 
biologique donné et de faire de considérables réalisations, telles que le séq uençage et 
l' assemb lage du premier génome humain (Human Genome Sequencing Consortium, 
2004) . Cependant, malgré ces exploits, cette technologie a toujours été entravée par 
des limites inhérentes dans le débit, la vitesse et la résolution, qui ont eu des 
répercussions sur l'extraction de l'information essentielle. 
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3.5. Le séquençage haut débit (SHD) 
3.5.1 . Introduction 
Pour surmonter les obstacles posés par le séquençage de la première génération, une 
technologie entièrement nouvelle, appe lée Next-Generation Sequencing (NGS), a été 
nécessaire. Cette approche, totalement différente, a déclenché une révo lution dans la 
sc ience génomique en modifiant les procédés scientifiques et les appli cations 
biologiques. 
Les NGS fournissent un débit plus é levé à une vitesse sans précédent par le 
séquençage de millions de courts fragments d'ADN en parallèle (Mardis, 2008 ; 
Metzker, 201 0). Ils permettent de passer de plusieurs années de séq uençage à 
quelques heures, pour produire 100 fois plus de reads, avec un coût 1000 fois plus 
réduit (von Bubnoff, 2008) . Grâce à cette puissance de séquençage, il est maintenant 
possible de repousser les limites de la biologie actuel le, par exemple, étudier 
l' expression des gènes en caratérisant des transcrits restés inconnus, des épissages 
alternatifs et des variants de gènes (Myers, 2007; Wang, 2009). D'ailleurs, ces 
nouvelles technologies ont déjà permis des avancées importantes comme en 
génomique avec le projet de séquençage 1 000 génomes (Via, 201 0) et en 
transcriptomique avec la détection de gènes de fusion dans les cancers (Maher, 2009). 
3.5.2. Les plateformes NGS 
Différentes plateformes existent à l' heure actue lle. Chacune a mis en place sa propre 
méthodologie de préparation des matrices, de séquençage, de capture d ' image, et 
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d'analyse de données . Concentrons nous essentie ll ement sur les trois plates-formes les 
plus couramment utilisées dans la communauté sc ientifique : Roche 454 (introduit en 
2005), Illumina (lancé en 2006) et ABI SOLiD (apparu en 2008) . Les trois plates-
formes séquencent l'ADN en mesurant et en analysant les signaux, émis au cours de 
la création du second brin d'ADN, mais diffèrent dans la manière dont le second brin 
est généré. Afin de produire des signaux détectables, l'ADN matrice est fragmenté en 
petits morceaux, amplifi é et immobilisé sur une lame de verre avant le séquençage. 
Le tableau 5 présente un comparatif des performances des séquenceurs de nouvelle 
génération actuels et contient des informations, telles que le mécanisme de 
séquençage utilisé, les app lications, les coûts, etc. 
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Tableau 5 : (a) Avantages et mécanismes des séquenceurs. (b) Composants et coût des séquenceurs. 
(c) Application des séquenceurs (Liu, 20 12). 
(a) 
Sequencer 454 GS FLX OLiDv4 Sanger 3730x1 
Sequencing Pyro equencing Ligation and two-base Dideoxy chain 
mechanism coding termination 
Read length 700bp 50 E, 50PE, IOIPE 50+ 35 bp or 400- 900 bp 50+ 50bp 
Accuracy 99.9%• 98%, ( 1 OOPE) 99.94% · raw data 99.999% 
Reads l M 3G 1200- I400M 
Output data/ ru n 0. 7Gb 600Gb 120Gb 1.9- 84 Kb 
Time/run 24 Hours 3- 10 Days 7 Days for SE 20 Mins- 3 Hours 14 Days for PE 
Advantage Read length, fast High throughput Accuracy High quality, long 
read length 
Error rate with 
Disadvantage polybase more than 6, Short read a embly hort read assembly High cost low high cast, low throughput 
throughput 
(b) 
Sequencer 454 GS FLX HiSeq 2000 SOLiDv4 3730xl 
Instrument 500,000, Instrument $495,000, Instrument "95,000, 
Instrument priee 7000 per run 15,0001100 Gb about $4 per 800 bp genome reaction 
CPU 2* Intel Xeon X5675 2* Intel Xeon X5560 8* proeessor 2.0 GHz Pentium IV 3.0 GHz 
Memory 48GB 48GB 16GB 1GB 
Hard disk 1.1 TB 3TB 10TB 280GB 
Automation in library Y es Ye Y es 0 preparation 
Other required deviee REM e ystem eBat system EZ beads system 0 
Co tl million bases 10 0.07 0.13 2400 
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(c) 
Sequencers 454 GS FLX HiSeq 2000 SOLiDv4 3730xl 
Resequencing Y es Y es 
De 11ovo Y es Y es Y es 
Cancer Y es Y es Y es 
Array Y es Y es Y es Y es 
High GC sample Y es Y es Y es 
Ba ete rial Y es Y es Y es 
Large genome Y es Y es 
Mutation detection Y es Y es Y es Y es 
3.5.2. 1. Le système Roche 454 
Roche 454 a été le premi er système de la prochaine génération à succès commerc ia l. 
Ce séquenceur implémente la technologie de pyroséq uençage 
(http://my454.com/products/ technology.asp), qUI, au lieu d'uti liser des 
didésoxynucléotides pour termine r la chaîne d'amplifi cation, repose sur la détecti on 
de la pyrophosphate, libérée lors de l'inco rporati on de nucléotides. La longueur de 
read est un caractère di stingué de Roche par rapport aux autres systèmes NGS. 
Toutefo is, son avantage le plus remarquable reste sa v itesse : Ça prend seulement 10 
heures du début à la fi n du séquençage (Liu, 201 2). En ce qui concerne les 
inconvénients, comme cette technique déduit le nombre de nucléotides incorporés à 
partir de l'intensité du signal, le système rencontre des problèmes, li és aux taux 
d'erreur relativement élevés, lorsque des homopo lymères étendus à p lus de 8 pb sont 
séquencés (Margulies, 2005) . Ceci comp lique l'identi ficati on de petites insertions et 
suppressions. Par a ill eurs, le coût élevé des réacti fs demeure le défi majeur de Roche 
454. 
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3.5.2.2 . Le système AB SOLiD 
Le séquenceur SOLiD (pour "Sequencing by O ligo Ligation Detection") adopte la 
technologie de séquençage di-basique. Cette dernière repose sur le séquençage de 
li gature : e lle analyse l'ADN par ligature des sondes di-basique, marquées par 
fluorescence au premier brin, nécessitant la lecture de chaque base deux fois . La 
longueur de read de SOLiD a été initi a lement de 35 pb et le résu ltat des données était 
de 3G par cycle. Grâce à la méthode de séquençage di-basique, SOLiD pourrait 
atteindre une précision é levée allant jusqu ' à 99,85% après filtrage. 
À la fin de 2007, ABI a produit le premier système SOLiD et à la fin de 2010, le 
système de séquençage de SOLiD 5500xl est sot1i . De SOLiD à SOLiD 5500xl , cinq 
mises à niveau ont été produites en seu lement trois ans . Le SOLiD 5500xl a des 
longueurs de reads amél iorées, une précision et des résulats de données correspondant 
à 85 pb, 99,99 %, et 30 G par run, respectivement. Un run complet pourrait être 
terminé en 7 jours. 
Le coût de séquençage est d'environ 40 x 10 -9 $ par base, mais la longueur courte 
des reads et les reséquençages spécifiques aux applications demeurent ses principales 
lacunes (http :/ /www. a pp 1 i ed bi osystems .corn/ absite/us/ en/home/app 1 i cati ons-
technologies/so lid-next-generation-sequencing.html). 
En raison de la nature de l'approche SOLiD, les "Calls" identifiés ne sont pas stockés 
dans un nucléotide mais en espace cou leur, une propriété qui doit être prise en compte 
dans les analyses en aval. En se référant à la matrice de codage di-basique, la 
séquence couleur d'origine peut être décodée pour obtenir la séquence de base si les 
types de base pour une quelconque position dans la séquence sont connus. 
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fei , nous nous sommes focalisé sur le séquençage de type Illumina, comme c'est la 
plateforme qui a été utilisé dans notre étude. Pour obtenir plus d'informations quant 
aux autres technologies, le lecteur pourra se référer aux revues de (Metzker, 201 0), 
(Zhang, 2011) et de (Liu, 2012). 
3.5.2.3. Le système Illumina GA/HiSeq 
Le séquençage Illumina est basée sur la méthode « Cyc lic reversible terminator » 
(CRT). De façon générale, à l'aide de l' ADN polymérase, les quatre types de 
nucléotides (ddATP, ddGTP, ddCTP, ddTTP), contenant différents co lorants 
fluorescents clivables et un groupe de blocage amovible, viennent, une base à la fois , 
compléter la matrice. Un nucléotide, auquel est fixé un fluorophore, subi une 
modification de façon à bloquer l' addition du nucléotide suivant. Après 
l' incorporation, les nucléotides non fixés sont éliminés par un lavage. L ' image de la 
fluorescence de chacun des quatre fluorophores est ainsi capturée, ce qui permet de 
déterminer 1' identité du nucléotide ajouté à une co lonie donnée (le signal pourrait être 
capturé par un appareil de charge coup lée (CCD)) . À la fin , le terminateur et le 
fluorophore seront clivés et un nouveau lavage permettra de les éliminer avant de 
passer au cycle suivant. Les étapes détaillées du séquençage Illumina sont présentées 
dans la figure 9. 
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Lors de la préparation de la librairie, les extrémités des fragments d' ADN sont réparées (a), phosphorylées (b) , et 
une adénine est ajoutée (c) . Enfin , des adaptateurs directs et inverse sont ligasés (d). La librairie avec les 
adaptateurs fixés est ensuite dénaturée en simples brins et greffée au « now-cell » (e). La plupart des systèmes 
d ' imagerie ne peuvent pas détecter un événement de fluorescence unique, par con équent, les matrices d'ADN 
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doivent être amplifiées (pont d'amplification) pour fo rmer des clusters qui contiennent des fragments d'ADN 
clonai. L'amplification passe par deux phases principales: l'extension(f) et la dénaturation (g). L'ADN simple brin 
forme d'abord un pont en se lian t aux amorces proches, liées à la « flow-ce ll » (h), ensuite s'étendu à nouveau et 
forme un double brin ( i), subira à la fin une autre étape de dénaturation et de réhybridation pour former un 
nouveau pont U). Ce processus est répété plusieurs fois jusqu'à la fo rmation d' une colonie de fragments ADN 
identiques (k). Les brins inverses sont clivés, libérant l'ex trémité 3 ' (k) qui sera par la suite bloquée. Enfin, les 
amorces du séquençage s' hybrident aux brins (m). 
Avant le séquençage, la librairie est transfo rmée en simples brins à l'a ide de l'enzyme de linéari sation (Mardi s, 
2008), puis quatre types de nucléotides (ddATP, ddGTP, ddCTP, ddTTP) qui contiennent diffé rents colo rant 
flu orescent cli vable et un groupe de blocage amovible viendraient compléter le template une base à la fo is (n) 
grâce à l' ADN polymérase. Le signal pourrait être capturé par un (appare il de charge couplée) CCD (o) . À la fin, 
le fluorophore et le terminateur seront clivés (p). Tout le processus est répété sur plusieurs cycles. 
Actuellement, le nouveau Genome Analyser Hi Seq 2000, lancé au début de 201 0, 
peut séquencer des fragments de 100 pb et générer jusqu ' à 200 giga bases par cycle 
d ' utilisation (Lakdawalla, 2008). Par rapport à 454 et SOLiD, il est le moins cher 
avec 0,02 $ 1 million de bases. De plus, avec l'aide des réactifs de Truseq v3 et des 
logiciels associés, HiSeq 2000 a beaucoup amélioré le séquençage à haute teneur en 
GC. MiSeq, un séquenceur lancé en 201 1 et qui partage la plupart des technologies 
avec HiSeq, est particulièrement pratique pour amplicon et le séquençage des 
échantillons bactériens. Il pourrait séquencer 150 PE et générer 1.5 G /run en environ 
10 heures, incluant le temps de la préparation de l'échantillon et de la librairie. 
Plus d'informations sur les avantages et les inconvénients ainsi qu'un comparatif avec 
les systèmes HiSeq 2000 et AB SOLiD sont présentés dans les Tableaux 5 (a) , (b) et 
(c) . 
3.5.3. Le choix du séquenceur 
Concernant les trois systèmes NGS, décrits précédemment, Illumina HiSeq 2000 
di spose du plus grand output et le plus bas coût de réactif, le système SOLiD a la plus 
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grande précision (Huse, 2007), et le système Roche 454 a la plus longue ta ille de 
lecture. 
La quantité de données générées pour une expérience est de l'ordre de 450 Mpb pour 
Roche 454, 18-35 Gpb pour Illumina® et 30-50 Gpb pour SOLiD. La longue ur 
respecti ve des reads est, quant à elle, en moyenne de 33 0 pb pour le premier, 75-100 
pb pour le second et 50 pb pour le derni er (Metzker, 201 0). En résumé, Illumina® 
présente un bon compromis entre le nombre et la longueur des reads 
comparativement à SOLiD qui produit des reads trop courts et Roche 454® qui n' en 
produit pas assez. 
En conclusion, le choix du séquenceur est souvent dépendant de l' applicati on sous-
j acente : nous avons la poss ibilité de cho isir entre des séquences courtes ou longues, 
et entre des séquences peu ou fortement co uvertes. Par exempl e, Illumina® 
monopo li se les applicati ons li ées à l' étude du transcriptome, car il propose un bon 
compromis entre la quantité et la longueur des reads, permettant a ins i une meilleure 
préc ision des jonctions des exons et l' express ion des transcrits. Par contre, grâce à sa 
production de séquences longues, Roche 45 4® reste le leadeur pour les appli cati ons 
d ' assembl age . Comme les très courtes séquences ne posent aucun problème dans les 
appli cations génom iques de type ChlP-Seq, du fa it de l'absence d'épissage, d'une 
bonne couverture et que le nombre de reads qui couvrent la zone est très important, 
SOLiD est très apprécié. 
3.6. Destin des fragments séquencés : objecti fs d'une expérience ChJP-seq 
Peut importe la pl ateforme de séquençage utili sée, une fo is séquencés, les fragments 
issus de l'immunoprécipitation de la chromatine permettent de déterminer, in vivo, 
l' endroit où une protéine se lie au génome. La proté ine en questi on peut être un 
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facteur de transcription, une enzyme de liaison à l' ADN, un histone, un chaperon ou 
un nucléosome. Autrement dit, l' objectif principal de l' expérience ChlP-seq est de 
prédire les régions du génome, où la protéine immuno-précipitée est liée, en trouvant 
les régions avec un nombre important de reads mappés (pics) (Bailey, 2013). En effet, 
la cartographie computationnelle des fragments séquencés identifie les emplacements 
génomiques de la protéine li ée (FT dans notre étude), qui apparaissent sous forme de 
zones fortement séquencées, correspondant à une des extrémités des séquences 
d 'ADN, collectées lors de l'immunoprécipitation de la chromatine. Les sites de 
liaison sont les zones situées entre deux de ces régions. L ' identification de ces sites 
permet d ' éclairer sur le rôle des interactions protéine-ADN dans l' expression génique 
et dans d ' autres processus cellulaires. 
3.7. Chip-seq vs ChiP on chip 
3.7.1 . Les avantages 
La résolution de Ch ip-seq, à la base près, est sans aucun doute la plus importante 
amélioration par rapport à ChiP-chip. Les puces sont limitées en résolution en raison 
des contraintes et des incertitudes dans le processus d ' hybridation . En effet, 
l' hybridation d ' acides nucléiques est complexe et dépend de nombreux facteurs , y 
compris la teneur en GC et la longueur, la concentration et la structure secondaire des 
séquences cibles et des sondes. Ainsi , l' hybridation croisée entre des séquences 
imparfaitement appariées se produit fréquemment et contribue au bruit (Park, 2009). 
Un autre avantage de l' utilisation de ChiP-seq est la possibilité d ' analyse des 
interactions inter-géniques à l' échelle du génome et le fait que la couverture du 
génome ne soit pas limitée par les séquences de sondes fixées sur la matrice. Ceci est 
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particulièrement important pour l' analyse de régions répétiti ves du génome, qui so nt 
habituell ement masquées sur les puces, co mme dans le cas des génomes plus 
complexes, tels les mammifères, composés à plus de 50 % de séquences répétées . Le 
séquençage peut capturer les vari ations des séquences dans les répétiti ons qui 
pourront servir à aligner les lectures au génome. Les séquences uniques fl anquant les 
répétitions sont également util es pour l' ali gnement de ces séquences. Par exemple, 
seulement 48 % du génome humain est non répétiti f, 80 % peut être cartographié avec 
des lectures de 30 pb et jusqu ' à 89 %si les séquences de lectures sont de l' ordre de 
70 pb (Rozowsky, 2009). En plus, bien que les sondes des puces à haute densité « 
tiling » puissent couvrir le génome entier, dans le cas des mammifères, un très grand 
nombre de puces est nécessaire pour accéder à l' ensemble de leur génome, ce qui 
multipli e les coûts (Kim, 2005). Enfin, ChiP-seq caractéri se des cibles plus précises 
et donne une meill eure identifi cati on des motifs de liaison pour les interacti ons ADN 
-protéine. 
En résumé, l'utili sation de ChiP-Seq offre la poss ibilité d ' étudier le génome d' un 
individu à moindre coût, avec une meill eure couverture génomique, moins 
d ' artefacts, et une plus haute réso lution. 
3.7.2. Les inconvéni ents 
Comme toute autre technologie, ChiP-seq pose éga lement des défi s. Bien que les 
erreurs de séquençage a ient été considérablement rédui tes, e ll es restent présentes, 
surtout vers les extrémités de chaque lecture. Ce problème peut être réglé par 
l'améliorati on des al gorithmes d ' a li gnement (vo ir ci-dessous), qui n'aligneront que 
les premières bases de la séquence (seeds). M alheureusement, cette méthode n 'est pas 
sans conséquences puisqu ' e lle peut causer une perte d ' info rmation. Même s i des 
améliorati ons aient été apportées, il existe aussi un autre biais, lié à la forte teneur en 
59 
GC dans les fragments. Ceci a une influence à la fois lors de la préparation de la 
librairie mais aussi avant le séquençage, lors de l' amp li fication (Hillier, 2008 ; Quail , 
2008). De plus, lorsqu ' un nombre insuffisant de lectures est généré, il y a une perte 
de la sensibi lité ou de la spécific ité, sans oub li er les problèmes techniques dans 
l' exécution de l' expérience, comme le chargement de la bonne quantité d ' échantillon 
:trop peu d ' échanti llon se traduira par trop peu de tags ; trop d ' échantillon se traduira 
par des marqueurs fluorescents trop proches les uns des autres, induisant des données 
de basse qualité. 
3.8. Considérations expérimentales dans une expérience ChiP-seq 
3.8.1. La qualité de l'anticorps 
La qualité des données Chip-seq dépend essentiellement de la qualité de 
l'anticorps. Un anticorps spécifique et sensible donnera un niveau élevé 
d'enrichissement par rapport au background, ce qui facilite la détection des 
événements de liaison. De nombreux anticorps sont disponibles dans le commerce 
mais leur qualité est très variab le. Malheureusement, une validation rigoureuse est un 
processus laborieux: pour les modifications d'histones, par exemple, la réactivité de 
l'anticorps avec les histones non modifiés ou des protéines non-histones doit être 
vérifiée par Western blot. En outre, la réactivité croisée avec des modifications 
d'histones similaires (dans le cas d ' anticorps cib lant des modifications d ' histones très 
proches, par exemple la di-vs la tri-méthylation dans le même résidu) doit être 
vérifiée à l'aide de deux anticorps indépendants, combinés avec I'ARNi contre les 
enzymes suspectées de déposer la modification , ou en utilisant la spectrométrie de 
masse du précipité peptidique (Park, 2009) . 
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3.8.2. Quantité de l'échantillon 
L'un des plus grand avantage de ChiP-Seq est la faible quantité d'échantillon 
nécessaire pour le séquençage. Une expéri ence ChiP typique nécess ite de 10-100 ng 
d'ADN, correspondant à env iron 10 7 cellules . Plusieurs protoco les de ChiP ont été 
déve loppés afin de n'utili ser qu'un petit nombre de cellules, de 10 4 -10 5 pour le 
pro fi lage du génome (Acevedo, 2007), ou 1 0 2 -1 0 3 pour la quantificati on par PCR 
au ni veau de loc i spécifiques (Dahl , 2008 ; Wu, 2009 ; O 'Neill , 2006) . Cependant, 
ces protoco les ne sont utili sés que pour certains facteurs de transcripti on ou des 
modifications d'hi stones abondantes (par exempl e, I'ARN polymérase JI ou l'histone 
H3K27me3), précipités par un anti corps de haute qua lité. Pour la plateforme 
Illumina, 10 à 50 ng d ' ADN sont recommandés, pouvant même descendre à 2 ng, 
tandis que le ChlP-chip requiert plus de 2 ~Lg de matéri e l de départ. La quantité 
d ' ADN et le nombre de ce llul es requi s sont néanmoins dépendants de l' abondance de 
la chromatine assoc iée au facteur cibl é et de la quali té de l' anticorps. 
3.8.3. L'expérience contrô le 
Les étapes expérimentales de l'expérience ChiP engendrent plusieurs sources 
d'artefacts potentie ll es. Par exemple, la sonication ou la digesti on Mnase de l'ADN ne 
conduit pas à une fragmentati on uniforme du génome. Les régions ouvertes de la 
chromatine ont tendance à être fragmentées plus faci lement que les régions fe rmées, 
créant un e di stribution inéga le des reads tout au long du génome. Les régions répétées 
sembl ent éga lement être enrichi es à cause du manque de préc ision du nombre de 
copies des répétitions dans les assemblages des génomes . Par conséquent, un pi c dans 
le profi l ChlP-Seq doit être comparé à la même région dans l'échantillon contrô le 
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correspondant afi n de déterminer sa validité. E n généra l, il y a tro is cho ix 
couramment ut ili sés pour le contrôle l' input ou l'ADN total avant 
l'immunopréc ipitati on, la IP « mock » (une immunopréc ipitation réali sée sans 
ant icorps), et une IP réalisée avec un ant icorps non-spécifique (comme 
l' immunoglobuline G) . Il n ' ex iste pas un cho ix approprié d 'un contrô le, chacun 
produi t son lot d ' artefacts, toutefo is, l'input ADN a été utili sé dans presque toutes les 
études ChiP-Seq. Il corrige princ ipa lement des bia is li és à la so lubilité variable des 
di fférentes régions, la fragmentat ion de l'ADN et l'amp li ficatio n. 
Le problème avec lP mock est que très peu de matérie l p eut être immunopréc ipité en 
l'absence d 'un ant icorps, ce qui conduit à de multiples IPs mock de mauvaise qua li té. 
D'un autre côté, dans une série d'expériences, ChiP-chip par exempl e, lo rsque les 
données sont correctement normali sées, IP mock contribue peu au résultat globa l 
(Peng, 2007). De plus, pour les modifications d'h istones, l'ut ili sati on du rati o entre 
l'échantillon C hiP et les nuc léosomes en vrac est éga lement instructif. Dans ce cas, 
l'ut il isation de ce ratio est largement suffi sante pui squ ' il correspond à la fraction de 
nuc léosomes avec la modificat io n particuli ère à cet endro it, pondéré sur toutes les 
ce llules testées. 
Une des di ffi cultés pour une exp érience contrô le ChiP-Seq est la quantité du 
séquençage nécessa ire . Il est touj ours important de séquencer en profondeur vue que 
les lectures se répa rti ssent sur le génome en enti er ma is auss i pa rce que les bia is 
seront plus di ffic il es à loca li ser s i le séquençage n ' est pas assez suffisant. À titre 
d'exempl e, pour l'input ADN ou des nuc léosomes en vrac, un grand no mbre de tags 
séquencés sera it réparti de mani ère uni fo rme sur le génome. A insi, pour obtenir des 
estimations p réc ises le long du génome, un nombre important de tags sera nécessaire 
à chaque point, s inon, le fo ld enri chissement au n iveau des pics va avo ir de grandes 
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erreurs dues à un biai s d'échantill onnage. De ce fa it, le nombre total de tags à 
séquencer est potenti e ll ement très important. 
La di stribution du bruit de fond est souvent déterminée empiriquement. Cependant, il 
peut être modéli sé, par exemple sui vant une loi de Po isson, à partir de l' échantill o n 
lui-même (Mikke lsen et al, 2007). Enfin , que lque so it l' approche utilisée, il faut 
souli gner que la di stribution des lectures du bruit de fond n' est pas uni fo rme ni 
identique, se lon le ti ssu ou le type cellula ire , et dépend du protoco le et de 
l' expérience ell e même. Toutefo is, il est possible d'éviter le séquençage d'un 
échantillon de contrô le s i l'on ne s'intéresse qu'à des moti fs de liai son di ffé rentie ls 
entre les conditions ou entre des po in ts dans le temps et lo rsque la variation dans les 
préparati ons de la chromatine est petite. 
3 .8.4 . Le séquençage pa ired-ends 
Les fragments ChiP-seq sont généra lement séquencés à une seule extrémi té, 
l'extrémité 5 ', dans ce cas, le séquençage est di t « s ing le-end ». Néanmo ins, il s 
peuvent auss i être séquencés à leurs deux extrémités, ce qu 'on appe lle le séquençage 
« pa ired-end », comm e c 'est souvent le cas pour la détecti on des variati o ns 
structure ll es dans le génome te ls les insertions, les dé létions et les larges 
réarrangements chromosomiques (Korbe l, 2007). Le séquençage « paired-end » pe ut 
également être utili sé dans le ChiP-seq afin d'amé li orer la spécificité lors de 
l'ali gnement des reads, en particulier dans les régions répétées, ou si l' on recherc he 
des interactions à di stance au niveau de la chromatine (Full wood, 201 0) . 
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3.8.5. Le nombre de réplicas 
Des expériences replicats sont nécessaires pour assurer la reproductibilité des 
données. Pour les " microarrays ", les plates-formes et les protocoles se sont 
sensiblement améliorés afin que les replicats techniques des mêmes échantil lons ne 
soient généralement plus à faire. Bien que cela soit susceptible d'être le cas pour 
ChiP-Seq (Marioni , 2008), les replicats biologiques sont toujours fortement 
recommandées pour tenir compte des var iations entre les échantillons et pour vérifier 
la fiabilité des étapes expérimentales. En supposant qu'elles soient séquencées 
profondément, deux ré pl icats concordantes seraient généralement suffisantes, une 
troisième réplicat semble ajouter peu de valeur (Rozowsky, 2009). 
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PARTIE II : ANALYSE DES DONNÉES ISSUES D'UN E EXPÉRIENCE 
ChiP-SEQ 
Dans cette parti e, nous présentons le déroulement d'une ana lyse des données iss ues 
d'une expérience Chip-seq. La descripti on couvrira toutes les étapes dès la sortie des 
données de la machine de séquençage jusqu'à l' analyse fina le, en passant par toutes 
les étapes : le contrô le de la quali té, l ' a lignement, le peak calling ainsi qu'une vue 
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Figure 10 : Le workflow d'une expérience Ch!P-Seq standard 




Après l'achèvement des travaux de laboratoire et le séquençage réel , nous nous 
retrouvons confrontés à une énorme quantité de données brutes . L'analyse de ces 
données peut être décomposée en plusieurs étapes distinctes (voir Figure 1 0): 
l'évaluation de la qualité, l'alignement des reads à un génome de référence, le peak 
calling et l'analyse en aval. Cette dernière peut, à son tour, comporter plusieurs autres 
étapes en fonction des informations recherchées. Dans les paragraphes suivants, nous 
expliquerons, brièvement, chacune de ces étapes et nous passerons en revue les outils 
et logiciels disponibles, dont certains peuvent être retrouvés en suivant le lien 
(http://icbi .at/ngs_survey) . 
3.9. Contrô le de la qualité (Qc) 
L'analyse des données issues du SHD nécessite une organisation judicieuse des reads 
afin d'assurer une détection précise des informations. En plus de la nécessité d'avoir 
une quantité suffisante de données, la qualité des reads doit aussi être vérifiée. En 
effet, les taux d ' erreurs et les biais systématiques ont une grande influence sur leur 
traitement (Shendure, 2008). Ainsi , après avoir terminé le séquençage, la première 
étape de l'analyse est d'évaluer la qualité des reads bruts et de supprimer, de "trim" ou 
de corriger ceux qui ne respectent pas les normes et les standards définis. 
Les données brutes, générées par les plates-formes de séquençage, sont compromises 
par des artefacts tels que les "base calling errors", les "indel", les reads de mauvaise 
qualité et la contamination par les adaptateurs (Dai , 201 0). Ces erreurs sont très 
fréquentes et les plates-formes sont sensib les à un large éventai l de défaillance 
chimique et instrumentale (Cox, 201 0; Dohm, 2008). Récemment, les différents NGS 
ont été comparés sur leurs erreurs respectives (Suzuki, 20 Il). Cette analyse a montré 
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que les types d ' erreurs sont différents selon la plateforme NGS et qu ' il existe des 
biais qui leur sont intrinsèques. Par exemple, Illumina® produit un taux d ' erreurs qui 
augmente avec la longueur du read, et il en produit davantage sur les nucléotides G et 
c. 
Comme de nombreux outi ls d'analyse en aval ne sont pas en mesure de vérifier les 
reads de faible qualité, et afin d'éviter de tirer des conclusions biologiques erronées, 
il est nécessaire d'effectuer les tâches de filtrage et de trimming à l'avance. En 
général, ces mesures comprennent la visualisation des scores de qualité et les 
distributions de nucléotides, le trimming et le filtrage des reads. Ces taches se basent 
sur le score de qualité des nucléotides et les propriétés des séquences, tels que les 
contaminations d'amorces, la teneur en N et le biais GC. 
Plusieurs outi ls ont été développés pour effectuer ces différentes étapes de 
l'évaluation de la qualité (voir Tab leau 6 de 11 outils sélectionnés). Par exemple, les 
outils autonomes NGSQC Toolkit (Dai , 201 0) et PRJNSEQ (Schmieder, 2011) sont 
en mesure de gérer les fichiers F ASTQ et (SFF) 454, de produire des rapports 
sommaires, de filtrer et de trimmer des reads. De son côté, FastQC (http : 
//www.bioinformatics.bbsrc.ac.uk/projects/fastqc) est compatib le avec toutes les 
plateformes principales de séquençage et produit des graph iques et des tableaux 
récapitulatifs pour évaluer rapidement la qualité des données. Quant à l'outi l ContEst 
(Cibulskis, 2011), il peut être utilisé pour estimer la quantité de contamination croisée 
inter-échantillon. En ce qui concerne Galaxy, ce dernier offre un outi l intégré 
(Biankenberg, 201 0) qui crée des statistiques sommaires F ASTQ et effectue des 
tâches flexibles de trimming et de filtrage. De leur côté, htSeqTools (Planet, 20 12) et 
SolexaQA (Cox, 201 0) comprennent l'éva luation de la qualité, le traitement et la 
fonctionnalité de visualisation . En outre, d' autres logicie ls ont été publiés mai s ne 
supportent que la plate-forme lllumina comme par exemple, FASTX-Toolkit (http: // 
han nonlab.cshl.edu/fastx_toolkit), PIQA (Martinez-A lcantara, 2009) et Ti leQC 
(Dolan, 2008). D'autres fournissent certai nes fonctionnalités spécia li sées (exemple, 
TagC ieaner (Schmieder, 201 0) . 
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Tableau 6: Evaluat ion de la qualité et traitement de reads (Pabinger, 20 13) 
Nom Système Entrée Sortie Platformes Rapport Retrait Filtrage "Trimming' 
d 'exploitation supportées deTag 
(1) 
ContEST Lin, Mac, Win BAM, VCF, TXT Illumina, non non non non 
FAST A ABI SOLiD. 
(cibulksis, 454 
2001) 
FastQC Lin, Mac, Win (CS) FASTQ, HTML Illumina, oui non non non 





FASTX- Lin , Mac, FAST A, FAST A, Illumina oui oui oui oui 




Galaxy Lin , Mac, FASTQ FASTQ Illumina oui oui oui oui 
web interface, 
(Biankenb Cloud instance 
erg,2010) 




NGSQC Lin FASTA(ref), HTML Illumina, oui non non non 
FASTQ, ABI SOLiD 
(Dali ,2010 CSFASTA, 
) QUAL FAST A 
PIQA Lin , Mac, Win FASTQ, HTML, Illumina oui non non non 
bustard, TXT 
(Martinez- output, 
Alcantara , SCARF 
2009) 
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PR INSEQ Lin , Mac, Win, FAST A, FAST A, Illumina, oui non oui oui 
web interface FASTQ, FASTQ, 454 
(Schmied QUAL FAST A QUAL 
er, 2011) FAST A, 
HTML 




TagCiean Lin, Mac, FAST A, FAST A 454 non oui non non 
er web interface FASTQ 
(Schmied 
er,2010) 
TileQC Lin , Mac Eland output Graphs Illumina oui non non non 
(Dolan, 
2008) 
( 1) Artifacts tels que adaptateurs, amorces ... 
Après que les reads aient été traités et aient rencontrés une certaine qua lité standard , 
ils sont habitue ll ement alignés sur un génome de référence. 
3.1 O. A li gnement des courtes séquences de reads 
Le prob lème d'ali gnement de la courte séquence de read est similaire au problème 
commun de correspondance de sous chaines dans les systèmes de traitement des 
données. La comparaison d'une chaine courte (read) à une longue chaine de référence 
(génome de référence) peut donner un alignement dit valide ou non va li de. La valid ité 
est mesurée en termes de mismatches ou gaps. Un mi smatche se produit lorsqu'une 
base sur le génome de référence et une autre sur le read sont alignées mais so nt 
différentes, tandi s qu'un gap se produit lorsqu'une base est a lignée avec un espace 
vide. L'un ou l'autre de ces alignements peut être la "bonne réponse" s'i l permet à de 
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nombreuses autres paires de base, dans l'ensemble des reads, d'être alignées avec la 
séquence du génome de référence . 
Généralement, il y a deux principales sources du génome de référence humain 
assemb lé: l'uni versité de Santa Cruz (UCSC) qui héberge aussi le répertoire central 
pour les données ENCODE (Rosenbloom, 2012), et "the Genome Reference 
Consortium (GRC)" qui se foca li se sur la création d'assemblage de référence 
(reference assemblies) (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/projects/genome/assembly/grc.). 
Les deux ressources fournissent plusieurs versions du génome humain: UCSC offre 
les versions hgl8 et hgl9 tandis que GRC fournit GRCh36 et GRCh37. Ensemble, ils 
constituent les génomes de référence les plus largement utilisés. Les assemb lages des 
génomes humains UCSC (hg) et GRC (GRCh) sont identiques 
(http://genome.ucsc.edu/FAQ/FAQreleases.html#release4.) mais ils diffèrent du point 
de vue de leur nomenclature (exemple: UCSC utilise un préfixe "chr") . 
Ces dernières ann ées, plusieurs programmes d'alignement ont été développés pour 
traiter efficacement des millions de courts reads (Yu, 2012). Le tableau 7, ci-dessous, 
est une li ste des plus couramment utili sés. 
La majorité de ces programmes peuvent être classés en deux catégories. Ceux qui 
utilisent l'indexation de table de hachage, comme dans le cas de BLAT (Kent, 2002) 
ou de SSAHA2 (Ning, 2001) et les algorithmes qui utilisent une sorte d'indexation 
d'arbre compressée basée sur la transformation Burrows-Wheeler (Burrows, 1994). 
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Tableau 7 : Tab le des logicie ls d ' alignement (Pabinger, 20 13) 
Nom Système Entrée Sortie platformes Méthode Al ignement 
d'exploitation Supportées d'indexation avec " gap" 
BarraCUDA Lin FASTQ SAM Il lumina index FM (BWT) oui 
(Kius,2012) 
BFAST Lin FASTQ SAM Illumina, ABI Multiple oui 
SOLiD, 454 (hachage, arbre, 
(Homer,2009) 
... ) 
Bowtie Lin, Mac, FASTQ, SAM Illumina, ABI index FM (BWT) non 
Win FAST A SOLiD 
(Lang mead , 
2009) 
Bowtie2 Lin, Mac, FASTQ, SAM Illumina, 454 index FM (BWT) oui 
Win FAST A, 
(Lang mead, QSEQ 
2012) 
BWA Lin (CS) FAS SAM Illumina, AB I index FM (BWT) oui 
(Li ,2009) TQ, SOLiD(1) 
FAST A 
BWA-SW Lin FASTQ, SAM 454 index FM (BWT) oui 
FAST A 
(Li ,2010) 
ELAND Lin FASTQ, SAM Illumina - non 
FAST A 
(Cox,2007) 
MAQ Lin FASTQ, Maq Illumina basé sur le oui 
FAST A Hachage 
(Li ,200) 
Mosaik Lin , Mac, FASTQ, SAM , Illumina, ABI - oui 
Win FAST A BED, SOLiD, 454 
(http ://code.go plusieurs 
ogle.com/p/m autres 
osaik) 
mrFAST Lin FASTQ, SAM, Illumina basé sur le oui 
FAST A DIVET Hachage 
(Aikan ,2009) 
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mrsFAST Lin FASTQ, SAM, Illumina basé sur le non 
FAST A DIVET Hachage 
(Hach,201) 
Novoalign Lin, Mac FASTQ, SAM, Illumina, ABI 
- oui 
(CS) FAS TXT SOLiD 
(http://novocr TA 
aft.com) 
SOAP2 Lin FASTQ, SOAP Illumina index FM (BWT) oui 
FAST A 
(Li ,2009) 
SOAP3 Lin FASTQ, SAM Illumina index FM (BWT) non 
FAST A 
(Liu,2012) 
SSAHA2 Lin, Mac FAST A SAM, Illumina, ABI Indexation à oui 
GFF SOLiD, 454 arbres 
(Ning ,2001) 
Stampy Lin, Mac FASTQ, SAM Illumina, 454 index FM (BWT) -
FAST A 
(Lunter,2011) 




3.1 0.1. Méthodes d'alignement basées sur le hachage 
La première vague de programmes d'alignement, spécialement conçus pour 
l'alignement des courts reads issus des NGS, a été basée sur une structure de données 
de table de hachage pour indexer les données de séquences. De façon générale, une 
tab le de hachage est une structure de données commune capable d'indexer des 
données non séquentiel les et complexes de manière à faci liter la recherche rapide 
(voir Figure 11). Cela est particulièrement approprié pour les séquences de reads, qui 
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sont extrêmement improbab les de contenir toutes les combina isons possibles de 
nucléotides et très susceptib les de conten ir des doublons. Des exemples d'outils 
utilisant cette approche comprennent MAQ, SOAP et l'algorithme non publié 
ELAND propre à Illumina. Récemment, plusieurs d'autres sont apparus, tels que 
SHRiMP, ZOOM, BFAST (http: // genome. uc la.edu/bfast /) et MOSAIK 
(http://bioinformatics.bc.edu/marthlab/Mosaik/) (voir tableau 7) . 
Sequence reads 
@Il IACGTGTatc 1. 
1021 CTACGTgtc 
~ lo3I IACGTGTccg l_ 
~ ~ 1 o4IIAGGCTAaat ~ -
32 




1 OBI TCGGCAact 
Hash index Read identifiers associated 
with each hash index 
Figure 11: Schéma d'une stratégie d'alignement basée sur la table de hachage. 
Des séquences reads avec les identifieurs assoc iés, les régions qui seront utili sées pour la sélect ion de seed en 
lettres maj uscules et les seeds alignés de 00 Il et Il 00 sont présentés. Des identifieurs de reads donnés sont 
associés aux seeds à l'a ide d'une fonction de hachage (par exemp le, une représentation d'entier unique de chaque 
seed). Une foi s qu'une te lle table de hachage a été construite pour le read input ou le génome de référence, les 
données correspondantes peuvent être scannées avec la même fonction de hachage, induisant comme résultat un 
sous-ensemble de reads beaucoup plus petit pour un ali gnement plus précis à chaque emplacement dans le 
génome (Fiicek, 2009). 
Les algorithmes basés sur les tab les de hachage construisent leur table soit sur 
l'ensemble des reads input ou sur le génome de référence. Ils utilisent ensuite le 
génome de référence pour "scanner" analyser la table de hachage des reads input 
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(dans le premier cas) ou au contraire, il s utilisent l'ensemble de reads input pour 
"scanner" analyser la table de hachage du génome de référence (dans le second cas). 
Chacune de ces deux méthodes a ses avantages et ses inconvénients . Par exemple, 
pour un ensemble donné de paramètres, les tables de hachage du génome de référence 
ont un besoin de mémoire constant, indépendamment de la taille de l'ensemble input 
de reads. Parfois, ce besoin peut être très important, en fonction de la taille et de la 
complexité du génome de référence. Par contre, les tables de hachage, basées sur 
l'ensemble input de reads, ont généralement des exigences mémoire petites et 
variables. En effet, elles dépendent du nombre et de la diversité de l'ensemble input 
de reads. Toutefois, lorsqu' il y a relativement peu de reads dans l'ensemble input, le 
temps de traitement pour analyser l'ensemble du génome de référence pourrait 
s'allonger. Parmi les algorithmes présentés dans le tableau 7, MAQ, ELAND, ZOOM 
et SHRiMP construisent une table de hachage des séquences de reads input, alors que 
SOAP, BF AST et MO SAlK hachent le génome de référence. 
Quelle que soit la méthodologie de hachage, les a lgorithmes implémentent la table 
sous forme de «graines espacées» (se référer à la section 3. 1 0.5 pour plus de détails 
sur la notion «graine»). Ces graines sont les régions de la séquence qui sont 
nécessaires pour avoir un modèle spécifique de matchs et de mismatchs. E ll es ont été 
popularisées pour l'alignement des séquences par le programme de "Pattern Hunter" 
(Ma, 2002). Une graine est de la forme Il 0 011 , où 1 représente une position de la 
séquence qui est nécessaire pour le match , et le nombre de 1 désigne le «poids» de la 
graine. Par exemple, des 28 premières pb d'un read, le programme MAQ constru it six 
tables de hachage correspondant aux graines de longueur 8 et de poids 4 , puis analyse 
"scan" le génome de référence contre ces tables (Li , 2008). Cette technique assure que 
tous les hits avec deux mismatchs puissent être trouvés, et plus de la moitié de ceux-
ci avec trois mismatches. Vingt tables de hachage seraient nécessaires pour MAQ afin 
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de garantir que tous les reads avec trois mismatches soient trouvés . De son côté, 
ZOOM utilise des graines espacées, construites manuellement et de poids 14, pour 
permettre la détection jusqu'à quatre mismatchs dans des reads de 50 pb (Ma, 2002). 
Par contre, SHRiMP utilise une approche q-gramme (Rasmussen , 2006) (se référer à 
la section 3.1 0.5 pour plus de détails sur la notion q-gramme). Pour qu'une région soit 
considérée comme un emplacement possible d'alignement, cette méthode exige que 
plusieurs graines espacées par read matchent (Rumble, 2009). Lors de son utilisation 
recommandée, MOSAIK hache toutes les positions dans le génome de référence et 
utilise une «base de données de saut» pour localiser efficacement l'information dans 
la table de hachage. Ainsi , il réduit les besoins en mémoire d'environ deux tiers par 
rapport à une implémentation naïve. 
Une fois que les graines d'alignement ont été utilisées dans la création de la table de 
hachage et que les reads ont été associés à la région du génome (où ils sont le plus 
susceptibles de s'aligner), un algorithme spécialisé et précis, pourrait être utilisé pour 
déterminer l'emplacement exact de la séquence de read sur le génome de référence. 
De tels algorithmes comprennent les versions avec et sans" gap" de Smith-Waterman 
qui tirent parti des valeurs de qualité des bases des séquences. 
3.1 0.2 . Les méthodes de la transformation de Burrows-Wheeler 
Récemment, une nouvelle génération de programmes d'alignement tels que BOWTIE 
(Langmead, 2009) , BWA (Li , 2009) et SOAP2 (Li , 2009), basés sur la transformation 
Burrows-Wheeler (BWT) (Burrows, 1994), ont été développés. 
La transformation Burrows-Wheeler est une technique des années 1990s développée 
à l'origine pour la compress ion de données (Langmead, 2009; Li , 2009). Les 
méthodes basées sur BWT utilisent une technique de matching de préfixes qui 
nécessite que quelques itérations pour produire un alignement valide. Ces méthodes 
utilisent généralement la structure de données d'index FM (un tableau de suffixes 
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comprimés), proposée par Ferragina et Manzini. Ces derniers ont introduit le concept, 
selon lequel , un tableau des suffixes est beaucoup plus efficace, s'il est créé à partir de 
la séquence de BWT, plutôt qu'à partir de la séquence d'origine (Ferragina, 2000) . 
L'indice de FM conserve la capacité de la matrice de suffixe pour la recherche rapide 
de la sous-séquence. Il est souvent de la même taille ou de taille plus petite que la 
taille du génome d'entrée (Graf, 2007). Par exemple, l'indice final pour le génome 
humain, utilisé à la fois par BWA et BOWTIE, est d'environ 2,3 Go en taille 
(Langrnead, 2009 ; Li , 2009), tandis que SOAP2 utilise une routine différente qui 
mène à un indice final qui nécessite 5,4 Go (Li , 2009). 
La création de la structure de données sous-j acente nécessite deux étapes. Dans la 
première étape, l'ordre de la séquence du génome de référence est modifié en utilisant 
la BWT. Ce processus réversible (à savoir, la séquence du génome initiale peut 
faci lement être reconstituée) réorganise le génome de telle sorte que les séquences qui 
existent plusieurs fois apparaissent ensemble dans la structure de données (voir 
Figure 12). Ensuite, l'indice final est créé et utili sé pour l'a li gnement rapide des 
lectures sur le génome. La création de l'indice fina l peut être une étape gourmande en 
mémoire, toutefois , des méthodes existent pour créer l'indice dans relativement peu 
de mémoire au prix de plus de temps de traitement (Kiirkkiiinen, 2007). 
Comme dans les méthodes basées sur le hachage, une fois que les reads ont été 
associés à la région du génome, où ils sont les plus susceptib les de s'a ligner, des 











































ATAGTCGAGGCTITAGATCCGATGAGGCTITAGAGACAG$ Genomic sequence 
GGTTGGTCGGATTCGGAATCACGGAAAATTAAGATTCC$G Transform 
Figure 12 : La transformation de Burrows-Wheeler pour les données des séquences génomiques . 
Pour créer une BWT d'une séquence génomique de 14-mer, on do it d'abord noter les points de début et de fin de la 
séquence puis co nstru ire toutes les rotations de la séquence donnée en prenant le premier caractère de la séquence 
et de le placer à la fin de la séquence (étape 1 ). Les caractères 1\ et $ marquent le début et la fin de la séquen ce, 
respectivement. Une fo is que ces séquences sont créées, elles sont triées (étape 2). A part ir de cette matrice de 
classement, la dernière co lonne est sélectio nnée comme séquence transformée (étape 3). Les séquences 
transformées ont exactement la même longueur et ont exactement les mêmes caractères que la séquence d'orig ine, 
mais dans un ordre différent. La séquence en bas est une séquence plus longue avec le même 14-mer qui démontre 
l'e ffet de l'uti lisation de la séquence transformée sur une séquence input plus longue (Fiicek, 2009). 
3. 1 0.3. Les tab les de hachages vs BWT (MAQ vs Bowtie) 
Au même mveau de sensibilité que leurs homologues à base de hachage, les 
implémentations de BWT sont beaucoup plus rapides. BWT est susceptib le d'être la 
plus appropriée pour l'alignement des reads de ChiP-seq ou des applicat ions 
similaires. Un autre avantage pour cette méthode est la capacité de stocker l'i ndex 
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compl et du génome de référence sur le disque et de le charger complètement en 
mémoire sur presque tous les clusters de calculs bio-info rmatiques standards (F iicek 
,2009) . 
Bowtie est la méthode leader de l'état de l' art qui a mi s l'accent sur l'utili sati on des 
propriétés de la transformati on de Burrows-Wheeler (BWT) pour indexer la séquence 
de référence (F igure 13). Un indexe basé sur BWT a une petite empreinte mémoire. 
Cet avantage a rendu Bowtie poss ible sur des ordinateurs avec seulement 2 GO de 
mémoire. Toutefo is, la mémoire dev ient de plus en plus moins chère (a lors que la 
ta ille du génome est constante), ce qui rend inutile de placer de te lles restricti ons de 
mémoire sur un log iciel d'a li gnement. L'augmentati on de vitesse de 30 fo is pour 
BOWTIE p ar rapport à MAQ (basé sur le hachage) est un exemple des 
augmentations de v itesse pour les reads single-end . Cette augmentati on de vitesse est 
au prix d'une légère perte de la sensibilité de l'a li gnement (Rasmussen, 2006) (F igure 
13). 
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Figure 13: Algorithmes de MAQ (Spaced seeds) et Bowtie (B urrows-Wheeler) (Trapnell , 2009) 
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Avec la capacité d'exploiter les reads paired-end et pour une sensibilité similaire aux 
méthodes antérieures à base de hachage, l'augmentation de vitesse pour quelconque 
des programmes actuels basés sur BWT sera généralement de dix fois "tenfold" 
(Langmead, 2009 ; Li , 2009). 
Les limites des méthodes basées sur BWT sont un autre exemple de compromis entre 
la v itesse et la sensibilité. En effet, la méthode BWT foncti onne bien avec les courts 
reads, mais ses performances se dégradent rapidement au fur et à mesure que la 
longueur des reads augmente. Par exemple, BW A est capable de trouver des 
al ignements seulement dans une certaine distance d'édition de la séquence dans le 
génome de référence (Li , 2009). La distance d'édition est, de façon forme lle, le 
nombre d'opérations nécessaires pour transformer une séquence à une autre, ce qui , 
dans le cas de l'a lignement de séquence, est le plus souvent des gaps ou des 
mismatches. Ce la limite efficacement le nombre combiné de mismatchs ou de gaps 
qui peuvent être a li gnés (pour des reads de 100 pb, BWA permet 5 éditions; moins 
pour les reads plus courts et plus pour les reads plus longs). Comme le séquençage 
devient de plus en plus précis, cette limitation est susceptib le de devenir moins 
importante pour les espèces avec des taux de polymorphisme relativement faibles , 
comme l'humain où presque tous les reads s'a ligneront dans la distance d'édition. 
3. 1 0.4. Outils d'alignement pour les séquences courtes 
3.1 0.4.1. Méthodes basées sur l'indexation des reads 
Ces méthodes traitent les reads avant de les aligner sur le génome de référence. 
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ELAND 
D'abord, il y a des outil s qui associent les read s à des graines espacées (vo ir dans la 
section 3. 1 0.5), te l que le logicie l ELAND de ILLUMINA ou SeqM aq (J iang, 2008). 
Une graine est une portion consécut ive d'un read qui se trouve sur le génome (plus de 
déta ils dans la secti on 3. 1 0.5), sachant que des di fférences peuvent exister entre les 
deux. Ces graines sont par la suite indexées dans une tabl e de hachage. Ce genre 
d'a lgorithmes est plus économe et plus rapide que les a li gnements cl ass iques (dans 
BLAT et BLAST par exempl e) du fa it que le génome est haché à la vo lée. 
Graines s imples : Blat et Blast 
L'indexation des séquences dans ces logic ie ls est basée sur des gra ines simples (vo ir 
dans la section 3. 1 0.5) en utili sant le paradi gme Seed and Extend et des alignements 
dynamiques du type Smith- Waterman (Kent, 2002 ; A ltschul , 1990). Afin de pouvo ir 
estimer la probabilité qu 'une séquence approximati ve ident ifi e la vraie localisation du 
read sur le génome, ces a li gneurs se basent sur une étude stati stique très complexe. 
Toutefo is, il s ne to lèrent pas plus de deux substituti ons et les séquences ne do ivent 
pas dépasser 32 pb . 
MAQ 
Le logiciel MAQ garantit l'alignement des 28 premi ères bases des reads avec au 
maximum deux substituti ons, le reste de la séquence étant extrapo lé. Il présente 
plus ieurs améli orati ons par rapport aux méthodes précédentes en supportant des 
séquences plus longues (jusqu'à 63 pb) et en intégrant une phase suppl émentaire de 
véri ficat ion après l'a li gnement. Cette phase a pour but de filt rer les séquences 
potentie lles par un score. Pour ce fa ire, il calcule la moyenne de la qualité des 
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substitutions dans la partie extrapo lée, ainsi , il limite les artéfacts dus aux erreurs de 
séquences. 
3.10.4.2. Méthodes basées sur l' indexation du génome 
Contrairement à la méthode précédente, les reads sont recherchés sur un génome 
indexé . Ceci permet de résoudre le problème de saturation de la mémoire posé par la 
méthode précédente. En effet, dans cette dernière, la quantité de mémoire utilisée 
dépend directement de la quantité de reads à indexer. Comme les SHD produisent des 
quantités gigantesques de reads et que les tables de hachage sont gourmandes en 
mémoire, la so lution inverse de l'indexation du génome s'avère nécessaire. L'idée 
origina le provient d'une équipe (Ning, 2001), qui a adapté un index pour une longue 
séquence d'ADN en la découpant en petites portions continues mais suffisamment 
grandes de taille k pour créer le logicie l SSAHA (Ning, 2001 ). Cette idée d'indexer le 
génome plutôt que les reads, en utili sant des tables de hachage et en consu ltant les 
séquences à la vo lée, a été reprise par (Li , 2008) dans SOAPvl. 
Cette approche inversée est cinq fois plus rapide que MAQ et donne des résultats 
simi laires en termes de prédiction pour des séquences :S 60 pb. Toutefois, la table de 
hachage du génome occupe un espace mémoire important pouvant aller jusqu' à 20 
fois l'espace utilisé pour le texte origina l. Afin de pouvoir app liquer l'idée, la so lution 
était d'indexer chacun des chromosomes de façon indépendente. 
Une méthode d'alignement de courts reads, tenant compte de substitution et des 
indels, a été présenté en 2009 (Hoffmann, 2009). Ce travail est basé sur l'utilisation 
d'arbres des suffixes pour économiser le temps de calcul. En effet, contrairement aux 
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tables de hachage, où chaque copi e de la séquence est traité di ffé remment, les arbres 
de suffixes identifient de faço n plus préc ise les porti ons communes entre reads et 
génome et les regroupe dans un même endro it. Malheureusement, le coût en mémo ire 
est important du fa it du stockage d'avantage d'informations au ni veau de chaque 
nœud, te ll es que les adresses du père et des fil s. Dans la méthode d'Hoffmann et a l, 
2009, les chromosomes ont été traités de façon indépendante afin d'économiser 
l'espace mémoire. Ceci a des limitati ons sur cetiaines applicati ons te ll es que la 
recherche de gène de fusion. Pour une utilisation mo ins coûteuse en mémoire, des 
travaux (Langmead, 2009 ; Li , 2009) se sont basés sur l'indexation compressée 
(Sa ison, 2009). A insi, le génome sera traité en un seul bloc et la lecture se fera sans 
décompression. Ces structures de compress ion ont fa it de BOWTIE une méthode 
rapide tout en demeurant économe sur la mémoire. E lles ont par conséquent été 
adopté dans la version SOAPv2 (Li, 2009b ; Li, 2009] ainsi que dans BWA (Li, 
2009) pour des séquences courtes (j usqu ' à environ 100 pb), avec quelques 
substi tutions et un gap, tandi s que BWA-SW (Li, 201 0) est effi cace sur des séquences 
plus l ongues(~ 150 pb) et est basé sur Smith-Waterman-like. 
3. 1 0.5. Outil s d'a li gnement pour les séquences longues 
3. 1 0.5 .1. A lignement approché pour les reads plus longs 
Souvent, les a li gneurs des co urts reads de la première générati on utili sent deux 
mismatchs et aucun gap comme définiti on d'un alignement valide. Auj ourd'hui , ces 
modèles sont devenus plus sophistiqués avec des programmes améli orés qui peuvent 
traiter des reads plus longs et avec des gaps. En effet, les avancées technologiques 
avec les machines de séquençage next-génération ont augmenté les longueurs de 
reads afin de produire ce qu'on appelle " les longs reads ". Cette tendance implique 
que les ali gneurs basés sur B WT ex istants dev iendront probablement, du point de vue 
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informatique, infai sables dans un avenir proche. En outre, les ali gneurs de séquence 
auront également besoin de recevoir plus d'erreurs dans les modèles de 
correspondance (matching) (pour les reads longs), et la performance des méthodes 
existantes se détériorent rapidement lors de l'utili sation de ces modèles plus riches. Il 
faut donc dépasser les limites des outil s qui n 'autorisent qu ' un petit nombre et types 
de différences (par exemple, une ou deux subst itutions pour Bowtie) en développant 
des méthodes performantes capab les de détecter des indels plus longs. 
Comme mentionné auparavant, l'a li gnement de reads sur un génome de référence 
peut être vu comme une recherche de motif approchée (read) dans un texte (génome). 
Les principes de filtrations rapides, déjà adoptés par toutes les méthodes de recherche 
de motifs approchés, peuvent donc être explo ités afin de trouver des stratégies de 
positionnement efficaces. Ces principes comportent deux étapes importantes : l'étape 
de filtration et celle de la vér ification. La filtration a pour objectif d'éliminer des 
positions du texte ne pouvant présenter de simi larités avec le motif. Ceci se fa it par 
l'évaluation d'un critère simple. L'étape de la vérification, quant à elle, exam ine parmi 
les positions sélectionnées ce lles où débute une occurrence approchée du motif. 
L'efficacité de cette méthode de recherche dépend essentie llement de la capacité de 
l'étape de filtration . En effet, cette dernière peut, selon le critère de filtration , râter de 
vraies occurences. On parle alors de filtration avec perte, et vis versa. En général , le 
critère de filtration est de complexité linéaire, voire sous-linéaire, tandis que la 
vérification peut être de complexité quadratique. 
li existe plusieurs méthodes de filtration (Pevzner, 1995) très largement utilisées en 
bio-informatiques, notamment dans BLAST, F ASTA, BLAT, etc (Kent, 2002). Parmi 
e ll es, on trouve le lemme des q-grams (Owolabi , 1988; Jokinen , 1991 ), qui a été 
utili sé avec succès pour la recherche multiple de simi larités dans l'a li gnement de 
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reads (par exemp le dans QUASAR (Burkhardt, 1999)), et les gra ines espacées (Ma, 
2002; L i, 2003; Burkhardt, 2003). 
- Le filtre des q-grams 
Le fi ltre des q-grams permet de chercher des occurrences approchées d'un moti f dans 
un texte. Le lemme du q-gram dit que dans une occurrence approchée renfe rmant 'S. p 
erreurs, il ex iste au moi ns un sous-mot exact de longueur L m-p+ l /q+ l J (où rn est la 
longeur du moti f, p est le nombre d'erreur et q est la longeur de la fenêtre). Le pire cas 
est celui où les erreurs so nt distribuées de faço n réguli ère. Le sous-mot compris entre 
deux erreurs est identique entre le motif et le texte. La co ntrainte imposée par le 
lemme est que tous les matchs (correspondances) so ient adj acents dans cette fenêtre 
de longueur q. Par exempl e, pour un read de 50 pb qui cont ient 3 erreurs de séquence, 
il n' y a pas de port ions plus petites que 12 pb (m =50, p =3 et q=3, alors L 50-
3+ 1 /3+ 1 J = 12) qui ne sont pas locali sées, par conséquent les graines ont une tai Il e de 
12 au max imum . Ce cri tère de fi ltration, appelé seed and extend, peut être utili sé en 
combinaison avec l'indexation de tous les q-grams ou k-mers du géno me, comme 
dans le cas de GASSST pour le tra itement de reads génomi ques et GSNAP pour les 
reads transcriptomiques (Rizk, 201 0; Wu, 20 1 0) . 
D'autres approches utili sent ce principe en l'appliquant sur les reads plutôt que sur le 
génome tel que dans RazerS (Rumble, 2009; Weese, 2009). En spéci fi ant un seuil 
comm e paramètre du programme, RazerS ne garde que les a li gnements possédant un 
nombre suffisant de q-matchs. Par la suite, les meilleurs a lignements sont conservés 
grâce à une ana lyse effectuée en se servant de vecteurs de bi ts (M yers, 1999). 
Les grai nes espacées 
Les out il s d'a li gnement te ls que B LAST, ont déjà utili sé la méthode de gra mes 
cont iguës pour la recherche d ' un match potenti e l. Le constat est que des mi smatchs 
85 
entre les séquences peuvent ex ister de sorte qu'on peut avo ir des a lignements ma is 
aucune gra ine contigue suffi samment longue ne peut être a li gnée. Il fa lla it donc 
penser à assouplir la contrainte de contiguïté. C'est a insi que sont apparues les graines 
espacées dont l'idée est d'améliorer les out il s de mapping (B urkhardt, 2003). 
Une graine espacée peut être défi nie par une fenêtre de longueur w > q dans laquell e 
on obstrue quelques pos it ions (i. e ., w - q). Cette idée de di sperser des similarités sur 
une plus grande largeur de fenêtre a permi s d ' augmenter la sens ibili té de la fi ltration. 
Les graines espacées sont ut ili sées avec succès comme dans ZOOM et PerM (Lin , 
2008; Chen, 2009). Grâce à e ll es, la dépendance entre positions erronées dans les 
reads et les dépendances entre positi ons dans le codage SOL iD des reads a pu être 
modéli sée, te ls que dans le logic ie l storm (Noé, 2010). Malheureusement, le 
prétraitement pour la conception des grai nes, incluant le cho ix de la longeur des 
gra ines a ins i que les pos itions à obstruer, est de complexité exponent iell e, problème 
NP di ffic ile (Kucherov, 2006; Ma, 2007; N ico las, 2008). En plus, l' indexati on des 
grai nes espacées est plus di ffic il e et gourmande que celle de simples k-mers. Dans le 
cas de ZOOM, la conception des grai nes dépend des paramètres de l'a lignement, 
ainsi l'utili sateur doit changer de gra ines à chaq ue fo is que les paramètres changent 
(Riva is, 2009), ce qui rend son ut ili sati on peu so upl e. 
3. 1 0.6. Le cho ix d'un logiciel d'alignement 
Le choix d'un logicie l d'a li gnement appropri é dépend de la pl ateforme de séquençage, 
le beso in de vitesse, et les ressources machine. Par exempl e, s i les données 
prov iennent de la pl ateforme SOLiD, les outil s supportant l'espace coul eur 
"co lorspace" sont des cho ix idéaux, te l que BW A. Si la v itesse est la co nsidération 
majeur, Bowtie est à priv il égier (voir Tableau 7). 
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Pour plus de lecture, vo ir de Bao et al pour plus de déta il s sur la comparaison des 
a li gneurs (Bao, 2011 ). 
En plus de la sélection du programme d'a li gnement, il faut tenir compte de tro is 
remarques importantes: 
Pour surmonter le problème de l'ambi guïté lors de l'a lignement des co urts 
reads à un génome de référence, les reads paired-end se sont révélés être une 
so lution utile et sont fo rtement recommandés, s i ce n'est une ex igence pour le 
séquençage d'exome entier et le séquençage de l'ensembl e du génome. 
Comm e les technologies NGS actuell es intègrent les étapes PCR dans leurs 
préparations de librairies, plus ieurs reads orig inaires d'un seul modè le 
"template" pourraient être séquencés, interfé rant a ins i avec les stati stiques de 
"vari ant cal ling". Pour cette raison, il est de pratique courante de supprimer les 
duplications PCR après l'alignement sur l'ensembl e du génome. 
Afi n de s implifie r l' analyse, habituellement, seul s les reads a li gnés à une 
pos it ion unique sur le génome (nommés les reads mappés de faço n unique) et 
avec un minimum de mi smatchs permi s (exempl e, j usqu 'à deux mi smatchs), 
sont gardés pour les analyses en ava l. Dans le cas où un read de ChiP-Seq est 
a li gné à des pos iti ons multiples sur le génome, la so lution générale est de lui 
affecter, de faço n aléato ire, une des pos itions. Souvent, le rati o du nombre des 
reads a li gnés de façon unique sur le nombre total des reads ChlP-Seq peut être 
une évaluati on de la qualité de la librairie. À partir des stati stiques d es 
ensembles de données ChiP-Seq di sponibles au publique, des ratios de plus de 
50% suggère une bonne qualité de la librairi e. 
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3 .11. Identification de Pics "peak cal i ing" 
Après l' a li gnement, les séq uences de reads mappées au génome sont suj ettes au peak 
calling. Ce dernier consiste à détecter les régions avec un enrichissement significatif 
des signaux ChiP par rapport au background (exemple, un contrôle si disponible). 
Ces signaux correspondent aux régions génomiques présentant un grand nombre de 
reads alignés avec une certaine sign ifi cation statistique par rapport à un contrôle. 
Pour la majorité des expériences ChiP-seq single-end, les fragments d'ADN sont 
séquencés à partir de leurs extrémités 5 ' . Comme résultat, des distributions 
bimodales, encerclant le vrai site de liaison, sont formées à partir des reads a li gnés 
sur les brins + et - (les courbes rouges et bleues dans la Figure 14 et 15, 
respectivement). Pour détecter de façon précise le vrai site de liaison, certains peak 
caliers modélisent empiriquement la distance entre les modes des brins + et -
(Zhang, 2008 ; Kharchenko 2008), et étendent les reads vers leur direction 3 ' afin 
d'atteindre la distance estimée des fragments d'ADN d'origine (vo ir Figure 15). Ainsi , 
la pile des reads étend us forme un pic (Figure 15) et son sommet représente la 
localisation la plus probable de la liaison. Une mesure de contrô le de la qualité à cette 
étape est la capacité des peak caliers à modéliser correctement la distance entre le 
mode +/-. L'échec dans la modélisation de cette distance suggère des biais potentiels 
dans la sonication et les étapes de construction des librairies, ou que le facteur de 
transcription (ou la protéine d'intérêt) se li e à des régions diffuses plutôt que des " 
point sources ". 
Après cette étape de localisation des sites de liaison potentiels, les peak ca liers 
calcu lent la signification statistique (par exemple, la p- value) du ntveau de 
l'enrich issement des signaux ChiP dans des régions sélectionnées par rapport au 
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modèle du background . À cau se de la nature di scrète des données NGS, la plupart des 
progammes adoptent les d istributions binomiales (DA, 2008), Po isson (Zhang, 2008 ; 
Zang. 2009 ; Rozowsky, 2009), binomia le négati ve (presque équivalente à la Po isson 
basée sur une moyenne locale) (Ji , 2008 ; Ji , 201 0) ou la modélisati on basée sur la 
simulation (Kharchenko , 2008 ; Fej es 2008) pour calcul er cette significatio n 
statistique. En principe, ces di fférentes di stributions sont identiques. Par exempl e, la 
binomiale négati ve est une Po isson générali sée, et une Po isson dynamique, basée sur 
lambda locale empirique, est une version plus généra li sée de la binomia le négative, 
etc. Par conséquent, e ll es offrent une sensibilité et une spéc ific ité simila ires . P ar 
contre, les divers peak ca li ers ont leur propre rati onalité et di ffè rent les uns des autres 
dans la précision de la locali sati on des s ites de li a ison prédits. En effet, ces 
algorithmes n ' identifi ent pas les sommets des peaks aux mêmes pos iti ons, parce que 
les reads enrichi s ne s ' éta lent pas de faço n identique ma is en foncti on de la méthode 
de di stribution utilisée pour définir ces régions. 
Les peak cali ers largement utili sés comprennent MACS (Zhang, 2008) , C isGenome 
(Liu, 2011 ), QuEST (Va louev, 2008), F indPeaks (Fejes, 2008), PICS (Zhang, 2010) . 
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Figure 14. Profi l des fragments d'ADN issus d'une ex périence ChiP séq uencés à partir de leur 
extrémi té 5 '. L ' a lignement de ces tags (appelés aussi des reads) sur le génome de référence produ it 
deux pi cs (un sur chaq ue brin) qui fl anquent l'emplacement de la li a ison de la protéi ne o u du 
nuc léosome d' in térêt. (Park, 2009) 
3. 11.1. Recherche des régions enri chies 
La recherche des régions enrichi es consiste à id entifier les régions où les séquences 
reads étendues se chevauchent (F ej es ,2008) (Rozowsky, 2009) (Bars ki , 2007), ou 
alors où e lles sont trouvées dans une certa ine di stance d ' un clustering fixe (Johnson, 
2007), (Ka llin, 2009 ; Tutej a, 2009 ; Mortazav i, 2008) . Une autre méthode, 
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couramment utilisée, se base sur un simple décompte des lectures dans une fenêtre 
d ' une largeur déterminée à travers le génome, et selon un certain enrichissement par 
rapport au contrô le. Cette approche est connue sous le nom d ' algorithme de 
gli ssement de fenêtre (Zhang, 2008 ; Da, 2008 ; Chen, 2008 ; Blahnik, 2009 ;Ji , 
2008 ; Qin 2010 ; Spyrou, 2009; Kharchenko, 2008 ; Jothi ,2008). Comme cet 
estimateur de densité, de type histogramme, peut produire des effets de bordure qui 
dépendent de la fenêtre ou de la taille de la boîte, certains programmes utilisent à la 
place un estimateur de la densité du noyau gaussien "Gaussian kernel density 
estimator " (G-KDE). Ce lui-ci génère une estimation continue de la couverture 
(Ya louev , 2008 ; Boyle, 2008 ; Lun , 2009) . Toutes ces méthodes précisent certains 
critères de hauteur minimale, à laquelle l' enrichissement est considéré comme 
important, et certains espacements minimaux, où des fenêtres adjacentes des clusters 
ou maxima locaux (G-KDE) sont fusionnées en une seu le région de pic. 
3 .11 .2. Méthode de la construction des profils 
La méthode des algorithmes peak caliers consiste à construire un profil de 
distribution des lectures sur chaque brin, puis à combiner ces deux profils en un seu l, 
déterminant ai nsi la région de li aison du facteur (Boyle et al , 2008 ; Yalouev et a l. , 
2008) (voir figure 15). Pour construire ce profil , la plupart des programmes effectuent 
un ajustement des séq uences reads afin de mieux représenter le fragment d'ADN 
d ' or igine, so it en déplaçant ("shifting") les tags dans la direction 3 ' (Zhang, 2008 ; 
Valouev, 2008 ; DA, 2008) ou par l'extension des reads à la longueur estimée des 
fragments originaux (Johnson , 2007, Robertson , 2007; Chen, 2008 ; Fejes, 2008 ; 
Kallin ,2009 ; Rozowsky, 2009 ; Tuteja, 2009 ; Blahnik, 2009). Cette dernière 
approche est normalement la plus précise, mais el le implique une estimation de la 
taille d ' origine des fragments séquencés, tout en fa isant l' hypothèse que cette taille 
soit uniforme. Par conséquent, lorsque la longueur moyenne des fragments peut être 
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déduite avec précision (soit par calcul ou empiriquement), la densité combinée forme 
un seul pic, où, le sommet correspond étroitement au site de liaison. 
Si , ce sont les technologi es de séquençage paired-end qui ont été utilisées, la longueur 
du fragment peut être mesurée directement et de façon juste permettant ainsi de 
déterminer plus précisément les sites de liaison. Cette fonction est actuellement 
so utenue par seu lement une poignée d'algorithmes peak calling. Parmi ces derniers, il 
y a ceux qui supportent aussi bien les single-end que les paired-end (par exemple, 
MACS (Zhang, 2008)), et ceux qui sont spécifiquement conçus pour améliorer la 
sensibilité et la spécificité dans le séquençage paired-end (par exemple, SIPeS (Wang, 
201 0) . 
Les algorithmes actuels ignorent les faux-positifs comme les agrégations ou 
empilements de reads, toutefois , afin d'améliorer la spécificité, les lectures dupliquées 




Figure 15 : Schéma de la mo dé lisation des pics pour une expérience C hip-Seq . Les distributions 
bimodales des séquences de reads + et - (les flèches rouges et bleues, respectivement) encerclant un centre de 
liaison d'un facteur de transcription (marq ué par la fl èche jaune verticale). La distance (d) entre les sommets des 
distributions + et - est considérée co mme une estimation de la longueur des fragments d'ADN précipités par 
l'anticorps. (B) Le signal d'enrichissement Ch1P peut être obtenu en calculant le nombre des séquences de reads + 
et - étendues à la distance estimée (d) à chaque base (Shin, 20 13). 
---------------- -
92 
3. 11 .3. FOR et autres mesures de qualité 
Peu importe le logic ie l utili sé, les pics détectés do ivent être vérifi és en termes de la 
qualité. Pour ce fa ire, le taux de fausse découverte" fa lse d iscovery rate " (FOR) ou 
le "fold change" par rapport au background (exemple, le nombre de reads contrô le 
dans la même région), sont souvent utilisés. 
Le FOR est défi ni comme étant la proport ion de pi cs faux pos itifs attendue dans une 
li ste de pics détectés (Benjamini , 1995 ; Storey, 2002; Storey, 2003). Plusieurs peak 
ca lie rs fo urnissent un FOR empirique (Zhang, 2008; DA, 2008 ; Fejes, 2008 ; 
Valouev, 2008 ; Tuteja, 2009; Johnson, 2007), un FOR de modè le estim é (J i, 2008; 
Ji , 2001 ; Zang, 2009; Rozowsky, 2009) ou a lors une q-value (F OR minimum à un 
eut-off donné de p-value) pour chaque pi c. 
Le FOR empirique peut être ca lculé par le nombre de pt cs contrô les passant un 
cetta in eut-off di visé par le nombre de pi cs ChiP-seq passant le même eut-off. Par 
contre, le FOR de modèle estimé est ca lcul é par permutati on ou échantill onnage 
a léato ire. Généralement, un FOR de 5% est la va leur la plus communément acceptée 
pour les pics de bonne qualité. 
De son côté, le fold change est aussi une mesure intuiti ve de la qualité des pics. JI 
représente le ratio du nombre de reads, dans la région du pic, entre l'échantillon ChiP -
Seq et l'échantill on contrô le. Un fo ld change de 5, comme un eut-off ra isonnable, est 
généralement recommandé et un nombre assez de pi cs (exempl e, >50%) avec plus de 
20-fo ld est un indicateur d'un bon enri chi ssement ChiP. 
Les peak ca liers ex istants ont de nombreux paramètres réglabl es par l' utili sateur qui 
peuvent grandement influer sur le nombre et la qualité des pi cs appelés. La p-value ou 
le FOR pourrai ent être extrêmement touchés par le modè le stati stique utili sé, la 
profondeur de séquençage, ou le nombre précis de sites de lia ison dan le génome. 
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Ainsi, l'ulili sation de la même valeur p ( p-value ) ou du même seuil FOR n ' assure 
pas que les nombres de pi cs appe lés so ient comparables entre les librairi es et entre les 
di fférents peak ca liers (Szalkowski , 2011 ). A ins i, la meill eure approche est le seuil 
du taux de la découverte reproductible (TOR) (Li , 20 Il ), qui , avec 1 ' analyse de motif, 
peut aussi a ider à cho isir le meilleur a lgori thme peak-ca lling et le réglage des 
paramètres. 
Une descripti on plus détaillée et une comparai son entre di fférents peak caliers sont 
présentées dans les Tabl eau 8 et les Figures 16 et 17. Pour plus d'info rmations, le 
lecteur pourra it se référer aux études séparées (Park, 2009 ; Garber, 20 Il ; Pepke, 
2009 et Wilbanks, 2010). 
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Table 8 :Exemples de "peak ca liers" employés dans Ch!P-seq (Bail ey, 2013) 
Régions Rég ions 
Log iciel Ve rsion Disponibilité pointes étendues 
(pics) (doma ines) 
BayesPeak http:/ /bioconductor .org/packages/rele (Spyrou, 1.10.0 OUI 
2009) ase/bioc/htmi/BayesPeak.html 
BEADS§ 







CisGenome http://www. biostat.j hsph.edu/-h j i/cis (Hongkai, 2 .0 OUI 




(Muino, 2011) ase/bioc/html/CSAR.html OUI 
dPeak http ://www.stat.wisc.edu/-chungdon/ (Chung, 0.9.9 oui dpeak/ 
2013) 
GPS/GEM 




(Q in, 20 10) Peak/ OUI 




(Mateos, 20 15) ase/bioc/html/NarrowPeaks.html 
OUI 
PeakAnalyze 
ri http :/ /www. bioinformatics .org/peaka 
PeakSplitter§ 1.4 oui 
(Salmon- nalyzer 
Div on, 201 0) 
PeakRanger 
1.1 6 (Feng, 20 11 ) http ://ranger.sourceforge.net/ OUI oui 
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PeakSeq 
(Rosowsky, 1.1 http:// info.gersteinlab.org/PeakSeq OUI 
2009) 
polyaPeak 0.1 
http:/ /web l .sph.emory.edu/users/hwu 
OUI (Wu, 20 14) 30/polyaPeak.html 
RSEG 
(Lampy, 0.6 http://smithlab.usc.edu/histone/rseg/ oui 
2011) 
SICER (X u, 
1.1 
http :/ /home.gwu .ed u/~wpeng/Softwa 
OUI 2014) re.htm 
SIPeS (Wang, 
2.0 
http:/ 1 gmdd .shgmo .org/Computationa 
oui 2010) 1-Biology/ChiP-Seq/download/SIPeS 
SISSRs 1.4 http ://s i ssrs. raja jo th i .com/ (Jothi , 2008) OUI 
SPP 
http://compbio.med.harvard.edu/Sup (Kharchenko, 1.1 OUI OUI 
2008) plements/ChiP-seq/ 
USeq 8.5.1 http :/1 sou rceforge. net/pro j ects/useq/ OUI (DA, 2008) 
ZINBA 
(Rachid, 2.02.03 http:/ /code.google.com/p/zinba/ oui OUI 
2011) 
§uniq uement pour le post-traitement. 
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Program 
CisGenomc 28 1.1 X' X 
Minimal ChipSeq 16 2.0.1 
Peak Flnder 
E-RANGE 27 3.1 
MACS 13 1.3.5 x 
OuEST 14 2.3 
HPeak 29 1.1 X 
Sole-Search 23 1 X X 
x x x 
x x x 
x x x 
x x 
x x x .. 
x 
x x 
PeakSeq 21 1.01 X x 
SISSRS 32 1.4 X x x 
spp package 
(wtd & mtc) 31 1.7 x x x X' x 
Ganarating density Paak Adjustmants w. 
control data profiles asslgnment 
X' = WindOIIli~nty GUI or cross-pla~onm oommand tine Interface 












local Poisson dist. 
chromsome scale 
Poisson dist. 
Hidden Markov Model 
One sample Hest 
oonditional 
binomial mode 
Signiftcanca relative to 
control data 
X' = method exludes putative duplicaled regions, no treatment of deletions 
Figure 16: Programm es de "peak calling" sélect io nnés po ur évaluation. 
Des Programmes open-source capables d'utili ser des données contrôles ont été sélectionnés pour des tests basés 
sur la di versité de leurs approches algo rithmiques et de leur convivialité générale. Les caractéri stiques communes 
aux différents algorithmes sont résumées et regroupées par leur rôle dans la procédure d'appel de pics "peak 
calling" (les blocs co lorés). Les programmes sont classés par les caractéri stiques qu'il s util isent (Xs) pour appeler 
des pics dans les données ChiP-Seq. Comme les li stes de caractéristiques peuvent changer avec les mises à jo ur 
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Figure 17: La quantité d e pics identifi és par différents peak cali ers . 
Lorsque lancés avec leurs paramètres reco mmandés ou par défaut et sur le même ensemble de données, les 
programmes rapportent des nombres de pics di fférents. Le nombre de pics rapporté est pour les ensembles de 
données de GAB P (les barres vertes), FoxA I (les barres rouges) et N RSF (les barres bleues). Seuls les pics 
identi fiés par les Il méthodes ont été calculés (les pics de base) (willibanks, 201 0) 
3.12. L'analyse des séquences 
E lle comporte deux étapes: la recherche des motifs surreprésentés et leur 
identification. 
3.12.1. Recherche des motifs surreprésentés 
Les "peak caliers" donnent en sortie plusieurs séquences contenant le motif de li ai son 
du FT d'intérêt. Pour pouvoir les identifier, il est indispensable de faire appel à 
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d'autres outil s, dits outil s de recherche de moti fs te ls que MEME (Ba iley, 2006), 
CEAS (Xuwo, 2006), Cis-F inder (S harov, 2009), GADEM (Li, 2009) , Weeder 
(Paves i, 2007), et FlexModule (Thomson, 2003) (pour plus d'outil s, vo ir le Tableau 
9). Cependant, comme le site de lia ison du facteur de transcription n' est pas unique, 
il ne s ' agit pas de détecter une séquence préc ise mais plutôt un patron de ce lle-ci . 
A ins i, des modèles, comme les séquences consensus (Day, 1992) ou les express ions 
régulières (Myers, 1989), ont été appliqués pour la recherche et la découverte de 
motifs. li est auss i poss ible d'utili ser une matrice de po ids-pos ition, autrement dit une 
PWM , un modèle plus généra l, présenté dans un trava il fo ndamenta l antérieur (Berg, 
1987 ; Von Hippel, 1988) . U ne PWM indique la préférence nucléotidique du facteur à 
chaque pos iti on du motif (vo ir Figure 18) (vo ir auss i la secti on analyse bi o-
info rmatique des séquences cis-régul atri ces du chapitre Il ). 
De faço n général, un ali gnement multiple loca l avec peu de gap des séqu ences des 
sites de fi xat ion de facteurs de transcripti on (TFBS) peut être convetti en une matri ce 
de po ids pos ition (PWM), avec les nucléotides dans les li gnes et les pos it ions des 
s ites de li a ison dans les co lonnes (la longueur de l'a li gnement est déterminée par le 
nombre de co lonnes, vo ir fi gure 18). Les va leurs dans la matri ce montrent les 
préférences pour les nucléotides correspondants dans chaque pos ition parti culière de 
l'a li gnement. Dépendamment de la stratégie part iculi ère de la constructi on de la 
PWM, la matrice peut contenir les probabilités des nucléotides ou les po ids, comme 
des transform ati ons log-odds des fréquences de nucléotides (stormo, 2000) (Pour plus 
d'info rm ati on se référer à la secti on analyse bio-info rmatique des séquences c is-
régul atri ces du chapitre Il). 
Un ségment d'ADN d'une longueur fi xe, un mot ADN , peut alors être utili sé po ur 
sé lectionner une seul e valeur rée ll e correspondant à chaque nucléotide part iculier à 
chaque co lonne . La somme des valeurs de la matrice sélectionnées pour le mot ADN 
est nommé " le score du mot " ou " le score du s ite de li a ison ". Ce score représente 
la qualité du TFBS, comme reconnue par la matri ce PWM, et est lié à l' affinité de 
li aison du FT (Berg et Von Hipell , 1987). La longueur de l'a li gnement, mesurée 
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comm e le nombre de co lonne dans la matrice PWM, est nommée " la longueur du 
motif" ou " la largeur du motif". 
Plusieurs autres modèles, ayant un plus grand nombre de paramètres que la PWM, 
ont été proposés (Oshchepkov et al, 2004; Lev itsky et a l, 2007) avec leur force de 
prédicti on éva luée. To utefo is, les matrices de po ids-pos it ion continuent d'être le 
modèle le plus largement utili sé pour les courts patrons de séquences TFBS des 
analyses des données ChiP-Seq. 
Les logic iels de recherche de moti fs existants di ffèrent les uns des autres par leur 
initi ati on des PWMs en début de recherche. Par exemple MEME, qui utili se un 
algorithme EM (Expectation-Max imizat ion) pour prédire les PWMs, commence son 
analyse en utili sant toutes les sous-séquences poss ibl es, contenues dans l'ensembl e de 
données comme PWMs, et ne garde finalement que ce ll es qui possèdent la plus 
grande vraisembl ance d ' appariti on. Bien qu 'il utili se lui auss i un algorithme EM, 
Gadem trava ill e avec des dyades espacés, c ' est à dire deux moti fs séparés par un 
espace vari able. De son côté, F lexModul e, implanté dans C isGenome, utili se une 
méthode très répandue, l' échantill onneur de G ibbs (Gi bbs Moti fs Sampl er). 
Concernant, CisF inder, ce dernier recherche de courtes séquences d ' ADN 
surreprésentées et les convettie en PWM . Par la suite, il essaye de les étirer en 
insérant des trous et en étendant les extrémités. W eeder, quant à lui , recherche de 
façon exhausti ve, en se basant sur les séquences consensus, des k-mers a llant de 6 à 
12 pb avec poss ibil ité de plusieurs mutations (de 1 à 4) et retourne les me illeures 
occurrences pour chacune de ces longueurs. 
Tous ces logicie ls ca lculent une E-value pour chacune des PWMs trouvées, qut 
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Figure 18: PWM , construite à partir d'un alignement multiple local avec peu de gap , comme le 
modè le basique de TFBS. La représentation du motif Logo (montré sous l' al ignement) est communément 
utili sée pour afficher l'importance des colonnes (la hauteur g lobale des colonnes) et les nucléotides particuliers ( la 
hauteur des lettres), vo ir (Crooks, 2004). La pseudo valeur de calcul est ajoutée pour modéli ser les nucléotides 
fonctionn el possibles du TFBS qui manquent dans l'a lignement. La transformation Log-odds (Stormo. 2000 : 
Lifanov, 2003) est appliquée pour rendre les scores des colo1mes individuelles additives (Kulakovskiy, 20 14). 
3. 12.2. Identification des motifs 
Une fois ident ifi ées, les PWMs trouvées seront comparées à une base de données de 
sites de lia ison de facte ur de transcription telle que JASPAR (Sande lin , 2004), 
Un iPROBE (Robasky, 2011) ou TRANSFAC (Matys, 2003). 
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M alheureusement, contrairement aux autres étapes d'ana lyse, il n'ex iste que peu 
d'outil s pour l'identification de m oti fs. Les plus popula ires sont TOMTOM (Gupta, 
2007) et STAMP (Mahony, 2 007) . Ces derniers identifient les moti fs en les 
comparant à chacune des PWMs de la base de données et un score, sous forme d ' une 
E -va lue, est calcul é pour chaque ali gnement. Plus la E-value est fa ible, plus la 
confiance accordée à l' a lignement est importante . Seul s les 5 me il leurs a li gnements 
pour chacun des moti fs seront par la suite envoyés à l' utili sateur, sous fo rme de page 
HTML. Bien qu ' il s so ient identiques du point de vue mode de fo ncti onnement, c 'est le 
logic ie l STAMP qui a gagné en popularité . Cec i est dû au fa it que TOMTOM ne peut 
identifier qu'un seul motif à la fo is mai s auss i au fa it que STAMP se di stingue par sa 
rapidité, son avantage de présenter plusieurs options d'a li gnement, la poss ibilité de 
té lécharger les résultats au fo rmat PDF mais auss i le grand nombre de base de 
données qu'il propose. 
Dans notre étude nous avons utili sé un nouveau outil de recherche et d 'identifi cation 
de moti f, le logic ie l HOMER . De ce fa it, nous nous sommes concentrés sur cet outil 
en donnant une descripti on beaucoup plus détaillée que ce ll es présentées pour les 
autres programmes sus-cités. Toutefo is, pour plus de déta il s, le lecteur pourrait 
consul ter les références qui leurs sont associées. 
3 .12.3. HOMER pour la recherche et l'identification de moti fs 
3 .12 .3 .1 . Introduction 
HOMER est une co ll ection d'outils qui sont communément nécessa ires pour l'analyse 
des profil s de l'express ion de gène (microarray) et les expériences de l'ana lyse des 
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locali sations de p roté ines à l'échelle du génome (ChiP-Seq ou ChiP-Chip). 
Ini tia lement, HOMER a été dés igné que pour la découverte de moti f, ma is d es 
fo ncti onna lités addit ionne lles ont été aj outées co mme les ana lyses G ene Onto logy et 
les ana lyses ChiP-Seq . 
Ici , nous ne présenterons que les fonctionnaltés pour l'ana lyse des moti fs . Les 
info rmations décrites sont extra ites du s ite HOME R: http://homer. salk. edu/homer/moti f/ 
3 .12.3.2. L 'ana lyse de moti f de HOMER 
Homer contient un nouve l a lgorithm e de découverte de motifs qui a été conçu po ur 
l'ana lyse des é léments de régulation dans les appli cati ons de la génomique 
(uniquement l'A DN). C'est est un al gorithme de découverte de moti fs di ffé rentie ls, ce 
qui s ignifi e qu'il prend deux ensembl es de séquences et essaye d'identifi er les 
é léments de régul ati on qui sont spécifiquement enrichi s dans un ensembl e par rapport 
à l'autre . Pour déterminer cet enrichi ssement, il utili se le score Z OOPS (zéro ou une 
occurrence par séquence) co uplé avec les calculs d'enrichi ssement hype rgéométriques 
(ou binomi aux). Homer essa ie également de tenir compte du bia is séquencé dans le 
j eu de données. Il a été conçu pour les anal yses Chip-Seq et ce ll es du promoteur, ma is 
il peut être appliqué à peu près à tout probl ème de recherche de moti fs d'ac ides 
nuc lé iques . 
Il y a plus ieurs faço ns d 'effectuer une ana lyse de moti f avec Homer. En bref, il 
conti ent deux outil s, fi ndM oti fs. pl et findMoti fsGenome.pl , qui gèrent toutes les 
étapes de la découverte de moti fs dans les régions promotrices et génomiques, 
respecti vem ent. Ces scripts tentent de fac iliter l'ana lyse de moti fs enri chi s dans une 
li ste de gènes ou de pos iti ons génomiques (les pics C hiP-Seq). Cependant, si les 
fi chiers de séquences à ana lyser sont des fichi ers F ASTA , findM oti fs. pl (et homer2) 
peuvent les tra iter directement. 
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3.12.3.3. Les étapes de l'analyse 
- L'extraction des séquences (findMotifs .p l/findMotifsGenome.pl) 
Si ce sont les régions génomiques qui sont fournies en entrée, l'ADN génomique 
approprié sera extrait. Sinon, si ce sont les numéros d'accession des gènes qui sont 
fournis , ce sont les régions promotrices appropriées qui seront sé lectionnées. 
- La sélection du Background (findMotifs.pllfindMotifsGenome.p l) 
Si les séquences du background n'ont pas été exp li citement définies, HOMER les 
sélectionnera automatiquement. Si ce sont les positions génomiques qui sont utilisées, 
les séquences seront sélectionnées aléatoirement à partir du génome et matchées pour 
la teneur en GC% (pour rendre la normalisation GC plus facile dans l'étape suivante). 
Par contre, si c'est une analyse basée sur le promoteur, tous les promoteurs (sauf ceux 
choisis pour l'analyse) seront utilisés comme background. Des backgrounds 
personnalisés peuvent aussi être spéc ifi és avec l'option" -bg <file> ". 
- Les séquences de normalisation GC (findMotifs.pl/findMotifsGenome.p l) 
Les ensembles cib les et les ensembles background sont regroupés en fonction de leur 
teneur en GC (intervalles de 5%). Les séquences du Background sont pondérées pour 
ressembler à la même distribution de la teneur en GC observée dans les séquences 
cib les. Cela permet à HOMER d'éviter de trouver que des motifs riches en GC lors de 
l'analyse des séquences des îlos CpG. Pour effectuer une normalisation CpG% au li eu 
de la normalisation GC% (G + C), l'option "-cpg" est utilisée. 
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- L'auto-normali sati on (homer2/find Moti fs .pl/findMoti fsGenome. pl) 
HOMER offre l'autonormali sation (di sponibl e dans la vers ion 3 de HOMER) comme 
une technique pour é liminer (ou partie llement supprimer) les déséquilibres dans les 
séquences de courts o li go (c'est à dire, AA) en attribuant des po ids aux séquences du 
background . Par ce moyen, la procédure tente de minimiser la différence dans la 
fréquence des courts o li gos entre les ensembl es de données c ibles et ceux du 
background . L'auto-normali sation ca lcul e les po ids dés irés pour chaque séquence du 
background pour aider à minimiser l'erreur. En raison de la compl exité du problème, 
Homer utili se une approche simple, le "hill-climbing", en fa isant un petit ajusteme nt 
du po ids du background à la fo is. Ell e pénali se aussi les grands changements dans le 
po ids du background pour év iter les so lutions triv iales comme une augmentation ou 
une diminution du po ids des séquences aberrantes 'les outlier" aux valeurs extrêmes. 
La longueur des oli gos courts est contrô lé par l' option "-nlen <#> " 
3. 12.3.4. La découvet1e de moti fs de novo (homer2) 
- Analyse des séquences input dans une table d'o li go 
Le tableau d'o li go conti ent chaque o li go unique dans l'ensembl e de données, en 
retenant combien de fo is il se produit dans les séquences c ibl es et dans ce ll es du 
background . Ceci est fait pour rendre la recherche des moti fs (qui sont 
essentie llement des co llecti ons d'o li gos) beauco up plus effi cace. Toutefo is, cect 
détruit la re lation entre les oligos indi viduels et leurs séquences d'ori gine. 
- L'auto-normali sation des Oligos (optionnelle) 
Le concept de l'auto-norma li sati on est auss i appliqué à la tabl e d'o li gos . L' idée est 
touj ours d'éga liser les o ligos les plus petits (c'est à dire, 1, 2, 3 pb) dans les o ligos de 
moti fs plus longs (c'est à dire 10, 12, 14 pb etc.). Ceci est un peu plus ri squé, car le 
nombre total d 'o ligos des motifs plus longs peut être très impot1ant (c'est à dire 500k 
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pour 10 pb, beaucoup plus pour les plus longs moti fs) , ce qui s ignifie qu 'il y aura 
d'avantage de po ids à "aj uster". Toutefo is, ce la pourrait a ider s' il ya un bia is extrême 
de la séquence qui est di ffic ile à épurer sur l'ensemble de données (l'opt ion " -o len 
<#>"). 
Après la création (et éventuellement la normali sation) du tabl eau Oligo, HOMER 
conduit une recherche g loba le pour "o li gos " enri chi s. L' idée de base di t qu e si un 
"Motif' est enrichi , a lors les o ligos, considérés comme fa isant part ie du motif, 
devra ient également être enri chi s. Tout d'abord, HOMER décè le chaque o ligo 
possibl e pour l'enrichissement. Pour augmenter la sensibilité, HOMER permet des 
mi smatches dans l'o li go lors de la recherche pour l'enrichissement. Pour accélérer ce 
p rocessus, q ui peut être t rès consommateur des ressources po ur les oligos longs avec 
un grand nombre de mi smatches, HOMER sautera des o li gos si par exemp le ces 
derniers permettent plusieurs mi smatches, s'il s ont plus d'instances de background 
que d'instances de cibl es, ou s'il s perm ettant plus de résultats de mi smatches dans une 
valeur d'enrichissement infé rieure. 
Les options "- mi s <#>" contrô lent comment de nombreux mi smatches seront 
autorisés. 
- Le ca lcul de l'enri chissement de Moti f 
L'enrichi ssement de motif est calcul é en utili sant so it la di str ibution 
hypergéométrique cumulati ve ou la distribut ion binomi ale cumul ée. Ces deux 
statistiques supposent que la c lass ification des séquences input (c'est à dire cibles par 
rapport au background) est indépendante de l'apparition de moti fs. Les statistiques 
considèrent le nombre total de séquences cibles, de séquences du background et le 
nombre de chaque type contenant le moti f qui est en cours de vérification pour 
l'enri chi ssement. À partir de ces chiffres , nous pouvons ca lculer, si nous supposons 
qu 'il n'y a pas de re lation entre les séquences cibl es et le motif, la probabili té 
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d'observer un nombre donné (ou plus) de séquences cibl es avec le moti f par hasard . 
Les di stributions hypergéométriques et binominales sont similaires, sauf que 
l'hypergéométrique suppose un échantillonnage sans remplacement, tandi s que la 
binômiale suppose un échantillonnage avec rempl acement. 
Le problème de l'enri chi ssement de motif est décrit avec plus de précision par 
l'hypergéométrique . Cependant, la binomia le présente auss i des avantages . La 
di fférence entre elles est généralement mineure. Toutefo is, s'il ya un grand nombre de 
séquences et que les séquences du background >> les séquences cibles, la binomiale 
est préférabl e car e ll e est plus rapide à calculer. Par conséquent, e ll e est la stati stique 
par défaut pour findMoti fsGenome.pl , où, le nombre de séquences est généralement 
plus élevé. Par contre, si un utili sateur a son propre background avec un nombre 
limité de séquences, il pourrait être une bonne idée de basculer sur 
l'hypergéométrique (" -h" est l'option pour fo rcer l'utili sati on de l'hypergéométrique). 
D'ailleurs, comme findM oti fs. pl s'attend à un plus petit nombre pour l'analyse de 
promoteur, il utili se l'hypergéométrique par défaut . 
Il est auss i important de noter que comme Homer utili se un tableau d'Oii go po ur 
beaucoup de calculs internes de l'enri chi ssement de moti f, où, il ne sait pas 
expli citement combi en de séquences ori g ina les contiennent le motif, il se rapproche 
de ce nombre en utili sant le nombre tota l d'occurrences de moti fs observés dans les 
séquences cibles et du background . Il suppose que les occurrences sont réparties de 
façon éga le parmi les séquences cibles ou ce ll es du background (quelques-unes des 
séquences sont susceptibles d'avo ir plus d'une occurence). Il utili se le nombre attendu 
de séquences pour calculer la stati stique de l'enri chi ssement (l a sortie finale refl è te 
l'enrichi ssement réelle basée sur les séquences ori ginales). 
- Optimisation de la matri ce 
HOM ER prend la maj orité des o li gos enrichis de l'étape d'optimi sati on globale, les 
transforme en simples matri ces de probabilité de pos iti on spécifique, et les optimise 
avec un algorithme d'optimi sati on sens ible locale. Cette étape est effectuée po ur 
107 
chaque o li go séparément. E ll e créera la "matri ce de probabilité de motif' et 
déterminera auss i le seuil de détection optimal pour max imiser l'enrichi ssement du 
moti f dans les séquences c ibles vs les séquences du background. Le seuil de détection 
se fait simplement en marquant chaque oli go dans les données de la matrice de 
probabilité, pui s en tri ant les o li gos par leur s imilitude avec la matrice. HOMER 
qui tte alors la li ste, ce qui diminue efficacement le seuil de détection en incluant de 
plus en plus d'o ligos jusqu'à ce qu'un enrichi ssement optima l so it trouvé. Après cette 
étape, HOMER créera plusieurs nouvell es matrices de probabilités basées sur les 
oligos trouvés dans di fférents seuil s de détecti on et vérifiera lequel a le plus grand 
enrichi ssement. Ce processus est répété jusqu'à ce que l'enri chi ssement ne pui sse plus 
être amélioré, produi sant un moti f fin al. 
- Masquer et répéter 
Ap rès que le premi er "o ligo potentie l" so it optimisé dans un moti f, les séquences li ées 
par le motif sont retirées de l'ana lyse et l'o li go potentie l suivant est optimisé pour le 
deux ième moti f, et ainsi de suite. Cette opérati on est répétée jusqu'à ce que le nombre 
dés iré de moti fs so it atte int ("-S <#>", par défaut: 25). 
C'est là que rés ide la diffé rence c lée entre l'ancienne (homer) et la nouvell e (homer2) 
version de HOMER . L'ancienne vers ion masque tout simplement les oli gos liés par le 
moti f dans la Table Oligo. Par exemple, si le moti f éta it GAGGA W a lors GAGGAA 
et GAGGAT seraient retirés de la table Oligo pour éviter d'avo ir avec le prochain 
moti f trouvé les mêmes séquences . Toutefo is, s i GAGGA W a été enrichi dans les 
données, il ya une bonne chance que tout o li go 6-mer comme nGA GGA ou 
AGGA Wn sera it également peu enri chi dans les données . Ceci avait le ri sque d'inc iter 
HOMER à trouver plusieurs versions du même moti f et de fournir un peu de 
confusion dans les résultats. Pour év iter ce problème dans la nouvelle version de 
HOMER (homer2), une fo is qu'un moti f est opt imisé, HOMER rev isite les séquences 
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orig inales et masque sur les oligos qui composent l'instance du moti f ainsi que les 
oli gos immédi atement adj acents au site qui se chevauchent avec au mo ins un 
nucléotide. 
Cela permet de fo urnir des résultats beaucoup plus propres, et permet une plus grande 
sensibilité avec des moti fs co-enrichi s. 
3. 12 .3.5. La recherche de l'enrichi ssement des motifs connus (li ste homer2) 
- Charger la librairi e de Moti f 
Afin de chercher des moti fs connus dans les données, HOM ER charge une li ste de 
moti fs préalablement déterminés à partir des données précédentes. L'aj out de motifs 
est également permis en les spécifiant sur la li gne de commande ("-mknown 
<fi chier> ") ou en éditant le fi chier principa l ("data 1 knownTFs 1 known.motifs"). En 
rai son de la qualité de motif (qui peut être faibl e) et particulièrement au fa it de la 
nécéss ité d'un seuil de détecti on, HOMER ne filtre pas tout TRAN SF AC mais il le 
parcourt de faço n partie ll e et inte lli gente. 
- Épuration de chaque Motif 
Pour trouver l' enrichi ssement pour chaque moti f, HOMER scanne chaque séquence 
sur les instances du moti f et calcule l'enrichissement fin al en considérant combien de 
séquences cibl es vs séquences du background sont considérées «liées». Le calcul 
ZOOPS (zéro ou une occurence par séquence) est utili sé ainsi que l'hypergéo métrique 
ou la binomiale pour le calcul de la signification. 
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3.13. Les outi ls de v isua li sation 
Les données ChiP-seq peuvent être visualisées sur un navigateur de génome soit 
comme des profils de signaux ou alors des pics appelés. Un navigateur de génome est 
une application basée sur le Web, qui , en plus des fonct ions standards, fournit d'autres 
informations génomiques importantes, incluant les pistes "tracks" pour l' annotation 
des gènes (par exemple, RefSeq ou gènes connus UCSC), la conservation évolutive, 
les SNPs annotés (Fujita, 2011 ; Karolchik, 2004), et les données à pa1tir de "NIH 
funded genomics consortia" comme ENCODE (Raney, 2011). 
L'environnement de visualisation le plus largement utilisé est le navigateur de 
génome de l'Université de Californie à Santa Cruz (UCSC) (http: // genome.ucsc.ed u) 
(Kent, 2002) (voir Figure 19). 
Comme un serveur web, le nav igateur du génome UCSC a des limitations de vitesse 
de réponse, qui sont principalement liées à la capacité de traitement du serveur et la 
connexion Internet. En revanche, les navigateurs du génome autonomes tels que IGV 
(http://www.broadinstitute.org/software/igv/home)(Robinson, 2011) et 1GB 
(http ://www.bioviz.org/ igb/) (Nico l, 2009) permettent de v isuali ser de grands 
ensembles de données génomiques à partir d'un ordinateur local ou un entrepôt de 
données à distance et de naviguer rapidement à de multiples éche ll es . Ils peuvent 
aussi afficher au même temps d'autres types de pistes de données génom iques comme 
les reads NGS alignés, les mutations, le nombre de copies, l'expression des gènes, la 
méthy lation de l'ADN, ainsi que les annotations de gènes (Robinson, 2011 ) . D'autres 
navigateurs de génome NGS sont éga lement disponibles et le lecteur peut se référer à 
leurs publications individuelles (Ji , 2008 ; Ji , 2011 ; Donlin, 2009 ; Podicheti , 2011 
Huang, 2008 ; Milne, 2010 ; Nicol , 2009 ; Bao, 2009 ; Lewis, 2002). 
110 
Sa .. 
~~~ r---~~~----------------~GM~I~~~~N~F-~<B~~=te~tT~NF~o7.~~0~ ~~ ~E~O~E~~~~----------------------­
.. 
5 kbt-------------------------i 
Il CM-1 ~'" ~,.. tl î1r1 fNJ" 11'1 ,\l 71 h" E"4COO 
GM12878 H3K79me2 pe-aks lrom ENCODE 
-G\1 2871 1r E~COOE 
Figure 19 : Une image du navigateur de génome UCSC des enrich issements ChiP de NF -k.B et de 
H3K79me2 dans la lignée cell ul aire lymphoblastoïde GM 12878 de l'humain à partir des données 
ENCODE. La piste du gène en bas montre les gènes Re fSeq près des sites de liaison. Alors que le NF-k.B montre 
des motifs de liaison pointus (la Ière piste verte à partir du haut), H3K79me2 diffuse sur une large région (la 3e 
piste verte) . Les barres noires horizontales représentent les pics appe lés par MACS. Les pistes contrô les de 
entrées d'ADN (les 2e et 4e pistes vertes) sont utilisées pour modéliser le bruit de fond inc luan t le biais de la 
chromatine dans ChiP-Seq. Le degré de confiance de la détection de site de liaison est estimé en tenant compte du 
bruit de fond du contrô le. Par conséquent, la région A (près du chr Il 626 1 0000) de NF -kB n'est pas identifiée 
comme un pic parce que son niveau du bruit de fond est re lativement é levé par rapport à la région B (près chrll 
62625000) bien que les enrichissements ChiP de ces régions so ient semblables (Shin, 20 13). 
3.14. Les Mesures de qualité 
Une quantité importante d'informations génomiques sont stockées dans le domaine 
public tel que la conservation au cours de l'évolution, les motifs de liai son des 
facteurs de transcription et les annotations de gènes. Dans la section suivante, nous 
allons di scuter de l'intérêt de l'utilisation de réplicas ainsi que de la façon d'utiliser ces 
connaissances pour évaluer la qualité des données ChlP-seq . 
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3.14.1. Utili sation de réplicas 
Pour assurer que les résultats expérimentaux sont reproductibles, il est recommandé 
d'effectuer au moins deux réplicas bio logiques pour chaque expérience ChiP-seq et 
d'examiner la reproductibili té des reads et des pics identifiés (Lan dt, 201 2 ; 
Rozowsky, 2009). Intuiti vement, les enri chissements CHiP réuss is devra ient être 
cohérents entre les réplicas biologiques en présentant des profil s de s ignaux et des 
régions de pics semblables. Ains i, les expériences réplicas peuvent aider à identifier 
des pics avec plus de confi ance . 
L'une des mesures de cohérence analysée, et qui peut être facil ement représentée par 
un diagramme de Yenn (vo ir F igure 20), est le pourcentage (par exemple,> 50%) de 
pics se chevauchant entre deux réplicas. La deux ième mesure concerne la 
reproductibilité des reads. Elle est basée sur le calcul du coeffi cient de correlation de 
Pearson (PCC) du nombre de reads a li gnés à chaque positi on génomique (Bardet, 
2011 ) (par exemple, plus de 0,6 entre les répli cats) sur des interva ll es génomiques 
sélectionnés (par exemple, tous les 1 kb ou 2 kb) ou sur l'union des régions de peaks 
des réplicats . L' interva ll e du PCC est typiquement de 0.3-0.4 (pour des échantillons 
sans corrélati on -indépendants-) à .0.9 (pour des échantill ons replicas dans des 
expériences de haute qua lité). Des valeurs basses suggèrent que l'une ou les deux 
répli cas sont de mauvaise qualité. Cependant, cette quantité peut être dominée par un 
petit nombre de régions hautement enri chi es, dans ce cas, e lle ne pourrait pas refléter 
la reproductibilité pour les régions qui sont moins enrichi es (Labaj , 2011 ). Ainsi, 
avant de ca lcul er le PCC, il est important d'enlever les régions artéfacts avec de hauts 
signaux ChiP, tels que les régions proches des centromères, des té lomères, des 
répétés sate llites, et les régions de la li ste noire de ENCODE et 1000 Genomes . 
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Afin de mesurer la reproductibilité au mveau du peak calling, le EN CODE 1 
consortium s modEN CODE a proposé une tro isième mesure stati stique de cohérence 
de répli cats appelée "Irreproducibl e Discovery Rate" (IDR) (Li, 20 Il ) . IDR mesure la 
proportion de pics incohérents sur les pics cohérents à un certa in seuil entre deux 
ensembles de pics identifiés dans une paire de réplicas (Li, 20 Il ). En plus, il analyse 
si les interva ll es de peaks (basés sur la p-value ou FDR) sont corré lés ou non. Cette 
ana lyse a pour résultat le nombre de pi cs qui passent un seuil de reproductibilité 
spéc ifi é par l'utili sateur (exemple, IDR = 0.05) (Li, 2011 ) . 
Il a été rapporté que l'utili sation d'une métrique basée sur la reproductibilité (IDR) 
plutôt qu'une métrique basée sur l'enrichi ssement (e.g. , FDR or p-value) rend les 
nombres de pi cs déc larés plus comparables entre les expériences (Landt, 201 2 ). En 
plus, l'ana lyse lOR peut aussi être utili sée pour comparer et sé lectionner des pics 
ca liers (Chen, 20 12 ; Li, 2011 ) et identifi er des expéri ences de basse qualité (Landt, 
20 12) . 
113 
Replicate 2 
Figure 20 : U ne ana lyse d 'échantillon de deux répli cas pour le facte ur de transcript ion NF-KB d'une 
expérience ChJP-seq à partir de données ENCODE. Le diagram me de Venn des ensembles de pics identifiés 
à parti r des deux replicas individuelles au même cut-offpour le peak calling (7281 and 7525 pics,respectivement). 
Une large intersection indique une haute cohérence entre les réplicas (exemp le, > 50%) (Shin, 20 13). 
3.1 4 .2. La conservation au cours de l'évo lut ion 
Les é léments c is-régulateurs qui conti ennent les s ites de li aison de FT (TFBS) sont en 
général des régions hautement conservées. Par conséquent, les séquences des pi cs, 
identifi és dans une expérience ChlP-seq réuss ie, affichent une conservation plus 
élevée que les séquences du background dans le génome. Les PhastCons (Li, 2011 ), 
téléchargés à parti r de UCSC genome browser, fo urni ssent les scores préca lculés de 
la conservation évo luti ve à chaque base dans un génome de référence. A insi, lors de 
l'a li gnement, un bon pic ChlP-seq d'un facteur de transcription présente des scores 
moyens de conservation des PhastCons p rès du sommet ou du centre plus élevés que 
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Figure 21 : Les scores PhastCons moyens au ni veau des s ites de lia ison du TF peuvent être utilisés 
po ur évaluer la qua li té des pi cs de ChiP-seq . Le tracé indique que le centre des sites de liaison du facteur de 
transcription (NF-kB) est plus conservé du point de vue de l'évo lution que le background (Shin. 20 13). 
3 .14.3. Les moti fs de liai son des FTs à l'ADN 
Les facteurs de transcription se lient à l'ADN d'une manière spéc ifique à la séquence. 
Par conséquent, une expéri ence ChiP-seq réuss ie do it être caractéri sée par des pi cs 
présentant un enrichi ssement significatif du motif de li a ison du FT d'intérêt Comme 
vue précédemment, les moti fs de li aison peuvent être représentés comm e une matri ce 
de po ids-pos iti on (PWM) ou comme une séquence logo, qui tous deux, indiquent la 
préférence nucléotidique du facteur à chaque pos iti on du motif 
Actuellement, plus ieurs bases de données de motifs de lia ison de FT connus sont 
access ibles au public (Robasky, 20 Il ; Bryne, 2008). En outre, avec l'appari t ion de 
nouve ll es technologies et de données génomiques, des groupes expérimentaux et 
computati onnels continuent à améli orer des moti fs de FT ou à caractériser d'autres 
restés jusqu'à lors inconnus (AIQuraishi , 20 11 ; N utiu ,2011 ). Des séquences moti fs 
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enrichies peuvent être identifiées à partir de méthodes de découverte de novo ou alors 
en scannant les pics aux motifs connus (Bail ey, 2011 ; Ma, 2012). Un motif identifié 
aurait une confiance élevée si ses occurrences sont localisées plus aux sommets ou 
aux centres des pics plutôt que dans les régions avoisinantes (Meyer, 20 11 ). Une 
procédure commune pour la recherche de motif est de se concentrer sur les pics en 
haut du classement (typiquement le top 1000 classés selon leur indice de p-value) afin 
d'éviter les bruits des sites de liaison faibles. 
3 .14.4. Les sites DNase I hypersensibles 
JI ex iste des régions de la chromatine qUJ sont sensib les plus que d'autres à une 
enzyme de clivage de l'ADN appelée la Désoxyribonucléase (DNase) I. 
L'hypersensibilité à la DNase 1 indique souvent une accessib ilité à l'ADN associée à 
une diminution locale de l'occupation de nucléosomes (Bell , 2011 ; Sabo, 2004) . Les 
sites hypersensib les à la DNase J sont largement enrichis dans les corps de gènes 
fortement exprimés mais aussi dans les séquences régulatrices fonctionnelles telles 
que les promoteurs et les enhancers, cibles de nombreux facteurs de transcription. 
Récemment, le ENCODE et "Roadmap Epigenomics consortia" ont publié les 
données de DNase-seq de nombreuses lignées cellulaires et tissus de l'humain et de la 
souris (ENCODE Project Consortium, 20 11 ; Bernstein, 201 0) . Ces données 
fournissent un répertoire comp let des localisations de FTs, de facteurs de la 
chromatine, et des marques d'histones (ENCODE Project Consortium, 2011 ; 
Bernstein , 20 1 0). Ainsi , les pics d'une expérience ChlP-seq réussie se chevauchent à 
plus de 80% avec les pics de la DNase-seq, et ce la pourrait être une autre preuve de la 
bonne qualité des données. 
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3. 14.5. Uti 1 isations des régions à haute occupation 
Des études ChiP-seq ont rapporté que certa ines régions sont constamment enrichi es 
dans presque toutes les expéri ences ChlP . Ces régions, appe lées c ibl es à haute-
occupation (HOT pour le mot anglai s " hi ght occupation targets"), ne conti ennent pas 
le motif de liaison du facteur d'intérêt. E ll es pourraient résulter des interactio ns 
proté ine-proté ine de facteurs inconnus avec le facteur d'intérêt ou d'artefacts 
expérimentaux durant le processus ChlP (Gerste in, 2010 ; Nègre, 20 Il ). Pour ces 
ra isons, il est conseill é de filtrer ces régions avant de procéder aux ana lyses en ava l. 
Un pourcentage trop é levé de pics ChlP dans les régions HOT est souvent mauva is 
signe, et devra it soul ever des questi ons quant à la qualité des données. 
3. 14.6. Les loca li sati ons des pics 
La majo ri té des facteurs de transcript ion se lient au ni veau des promoteurs que le 
reste du génome, par contre, les marques d 'hi stone te ls que H3K 36me3 sont enrichi es 
à travers les exons de gènes activement tran scrits (vo ir Figure 22) . Bi en que ces 
propriétés varient largement se lon le facteur de transcription ou la modificati o n 
d'histone en cours d'analyse, explo iter et tester la compatibilité d'une connaissance a 
priori et les motifs d'enrichi ssement observés peuvent être utilisés pour évaluer la 
qualité des données ChiP-seq . Plus ieurs packages de logic ie ls sont di sponibl es pour 
fournir des stati stiques so mmaires sur la di stribution des pi cs C hlP-seq ou po ur 
v isua li ser les signaux moyens d'enrichi ssement ChiP-seq sur les é léments ci s-
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Figure 22 : Visualisation de la distribution des pics H3K36me3 sur différentes catégori es d'éléments 
tels que les promoteurs , les UTRs, les exons codants, et les introns . Co mme H3K36me3 est associé à 
l'élongation de la transcri ption, ses pics sont principalement présents dans les exons (9,6%) et les in trons (76,7%) ~ 
Shin, 20 13). 
3.15 . Analyses en Aval 
En plus de trouver les localisations d'un facteur de transcription (ou d'une protéine), 
in vivo, et à l'échelle du génome, l'objectif d'une expérience ChiP-Seq et de tirer les 
informations biologiques qui y sont associées. Dans les sections suivantes, nous 
passerons en revue les principales analyses menées en ava l de l'identification et du 
contrôle de la qualité des pics issus d'une expérience ChiP-Seq. 
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3. 15 .1. Annotati on des pi cs 
Le but de l'annotation est d'associer les pics de ChlP-seq à des régions génomiques 
foncti onnell ement pertinentes, te lles que les promoteurs de gènes, les sites de début 
de transcription (TSS), les régions intergéniques, etc. Dans une premi ère étape, les 
pics et les reads, présentés dans un fo rm at appropri é (par exempl e un BED ou un GFF 
pour les pics, WIG ou bedGraph pour la couverture de reads norma li sée, vo ir (Ji , 
2011 ; Li, 2009)), peuvent être té léchargés dans un nav igateur de génome, où les 
régions seront examinées manuell ement à la recherche d'assoc iati ons avec des 
caracté ristiques génomiques annotées. A insi, si une donnée comparable, obtenue p ar 
exempl e après une ChlPqPCR, est di sponible, e ll e pourra être co mparée, 
manuell ement dans le nav igateur, avec les pics et les reads ChiP-seq. Cependant, une 
analyse systématique peut également être effectuée en utili sant des outil s dans des 
packages te ls que BEDToo ls (Quinlan, 2010), CEAS (Li, 2010) ou le package 
Bioconductor ChiPpeakAnno (Li, 2008). Ces logiciels peuvent calcul er la di stance à 
partir de chaque pi c vers le po int de repère le plus proche (par exempl e, TSS), ou 
identifi er des gènes dans une distance donnée d'un pi c. Les résultats de ces analyses 
de locali sati ons peuvent être en corrélation avec les données d'express ion. Le but, 
dans ce cas, est de déterminer si la proximité d'un gène à un pic est corrélée avec son 
express ion. En outre, une analyse d'ontologie de gène, pour détermine r s i le facte ur 
ou la protéine ChiPée est impliquée dans des processus bio logiques particuliers, pe ut 
aussi être effectuée en uti 1 isant des outil s comme DAVID (Lunter, 2011 ), GREAT 
(Kra v itz, 201 0), ou GSEA (Li, 2009) . Parfo is, les densités de reads par rapport à un e 
caractéristique spéc ifique annotée sont tracées et comparées entre di fférents 
échantillons, révélant a insi les di fférences entre des motifs de li a ison de protéines 
(Bao, 20 Il ). 
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Dans ce qui suit une présentation plus détaillée de l'annotation des pics, basée sur 
l'intégration d'autres données génomiques . 
- La combinaison avec les profils d'expression génique 
Les données ChJP-seq de FTs, des facteurs de la chromatine, et des marques 
d'histones ont souvent besoin d'être interprétées dans le contexte de la régulation 
génique, ce qui nécessite de prédire les gènes cibles qui sont régulés par le facteur et 
ses sites de 1 iaison. Les méthodes pour déterminer les gènes cibles potentiels d'un 
facteur dépendent généra lement du type de facteur et des motifs de liaison. Par 
exemple, la plupart des facteurs de transcription et des marques d'histone sont 
caractérisés par des motifs de 1 iaison nets (courts) sur les régions proximales ou 
distales des sites de début de transcription (TSSs). Dans ce cas, la distance entre 
chaque site de liai son et son gène le plus proche tend à montrer une forte association 
avec le niveau d'expression ou les dynamiques dans l'expression du gène. Toutefois, 
bien que cette stratégie fonctionne dans de nombreux cas, e lle négli ge le fait qu'il 
pourrait y avoir des interactions à longue portée entre les éléments cis-régul ateurs et 
leurs gènes cibles. Avec plus de compréhension sur la structure de la chromatine de 
haut niveau, il devrait falloir réviser la méthode de prédiction de gènes cibles. D'autre 
part, pour ce1taines autres marques d'histones avec un enrich issement omniprésent sur 
une région , la couverture ainsi que le niveau d'enrichissement de la marque sur le 
promoteur, les exons, ou le corps d'un gène sont des variables importantes pour 
déterminer si le gène est une cible. 
L'important dans l'analyse intégrative d'une expérience ChJPseq avec des profils 
d'expression est de déduire s i un facteur donné fonctionne principalement comme un 
activateur de la transcription ou comme un répresseur de celle-ci. Afin d'effectuer une 
telle ana lyse, le profil d'expression devrait être établi dans la cond ition où l'activité du 
facteur est pe1turbée (par exemple, par un knockdown siRNA). Si c'est une marque 
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d'histone qui est étudiée, l'expression génique peut être profilée de la même façon , en 
perturbant l'activité de l'enzyme de modification associée à la marque d'histone. 
Une fois les gènes cibles de la liaison sont prédis, une autre analyse utile cons iste à 
examiner leurs fonctions biologiques potentielles . Ainsi , l'ana lyse computationnelle 
de l'annotation et des ontologies des gènes pourrait fournir des indices importants, 
quant à savoir si les gènes cibles sont enrich is en processus ou en voies biologiques 
spécifiques . 
3.15 .2. La prédiction des gènes c ibl es 
- Pour les facteurs ayant des motifs de liaison étroits (ou courts) 
Le site de liaison du facteur de transcription peut être à des centaines de KB des 
gènes cibles, toutefois, l'effet de la liaison d'un FT sur l'express ion génique s'atténue 
au fur et à mesure que l'on en s'é lo igne (Lupien, 2008) . La prédiction des gènes cib les 
basée sur la distance est utile pour la plupart des FTs mais aussi pour certaines 
marques d'histones (ayant des pics étroits sur des promoteurs ou des enhancers, par 
exemple régions intergéniques distal ou introniques). Les marques d'histone qui font 
partie de cette catégorie comprennent H3K4me3 enrichi au niveau des promoteurs, 
H3K4mel enrichi au niveau des enhancers et H3K4me2 enrichi au niveau des deux. 
On retrouve aussi le H3RI7me3 , la plupart des marques d'acétylation, et le variant 
d'histone H2A .Z. 
La prédiction des gènes cibles se base sur la recherche du site de début de 
transcription (TSS) le plus proche du site de liaison du FT. En général, dans le 
voisinage de 1 kb pour la li aison au promoteur et dans les 10 kb pour la liaison à 
l'enhancer. Si les profils d'expression avec une perturbation de l'activité du facte ur 
sont disponibles , la caractérisation des gènes avec une expression différentielle 
significative entre les conditions de perturbation , pourrait affiner la recherche des 
gènes cibles. Une alternative à l'utilisation de la distance la plus proche est de 
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compter le nombre de sites de lia ison dans un interva ll e de di stance donné (par 
exemple, 100 kb). A insi d'avantage de sites de liai son à proximité sont cons idérés 
comme des preuves de l'augmentati on potentie ll e de la régulation du facteur au gène 
cible (Verz i, 201 0) . Cette approche pourrait être affi née en pondérant les di ffé rents 
s ites de lia ison par leurs distances au gène c ible (Tang, 2011 ). 
- Pour les facteurs ayant des moti fs de li a ison larges 
Les facteurs de la chromatine et les marques d'histones associés à l'é longation ou à la 
repress ion de la transcription se lient souvent à des moti fs d'enrichi ssement 
envahi ssants qui s'étend ent sur de larges régions. Par exemple, H3K36me3 est très 
présent dans les exons des gènes exprimés, tandi s que le complexe H3K27me3 ou 
PRC2 a tendance à être enri chi au niveau des gènes réprimés (The EN CODE Proj ect 
Consortium, 2007). Il serait intéréssant de classer les gènes en fo nction de leurs 
niveaux d'express ion et de vo ir l'enrichi ssement relati f de la marque d'hi stone dans 
chacune des classes. La Figure 23 montre la moyenne des signaux ChiP-seq de la 
marque d'hi stone H3K36me3 sur un metagène (en div isant chaque gène dans le même 
nombre de bins) à di fférents niveaux d'express ion des gènes dans la lignée ce llulaire 
lymphoblastoïde GM1 2878 de l'humain (Barski , 2007). Comme H3K36me3 est une 
marque de l'é longation de la transcription, le top 10% des gènes exprimés ont un 
enrichi ssement H3K36me3 significati vement plus é levé que les 10% des gènes les 
moins exprimés. A ins i, en ca lculant la couverture de ChiP-seq sur le corps de gène ou 
d'exons (normalisé par la longueur du gène ou de l'exon) et la sé lect ion de gènes avec 
le top de couverture ChiP-Seq (par exemple, 30%), on peut prédire les gènes assoc iés 
aux H3K36me3 . 
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Figure 23 : La moyenne des signaux CWP-seq de la H3K36me3 sur le metagène à différents 
niveaux d'expression des gènes dans la li gnée cellulaire lymphoblastoïde humain GM 12878. 
Chaque gène a été normalisé pour avo ir la même longueur de 3 kb, ensuite le signal moyen ChlP a été analysé sur 
le méta-gène co mprenant 1 kb en amont et en aval du TSS et TTS. Les lignes rouges et vio lettes représentent les 
enrichissements ChlP moyens de I-13K36me3 sur les gènes hautement exprimés (top 10%, rouge) et d'express ion 
basse ( 10% en bas, violet), respectivement, ce qui montre que 1-13K36me3 est positivement corré lé avec les 
niveaux d'express ion de gènes (Shin , 20 13). 
3.15.3. La détermination du rôle du facteur 
Le rôle d'un facteur, comme un répresseur ou un activateur de la transcription , peut 
être déduit par les changements dans l'expression de gènes cibles lorsque l'activité du 
facteur est perturbée par l'activation, la surexpression, le Knockdown ou le knockout. 
Par exemple, si les gènes ayant une expression réduite lors du knock-down ou knock-
out du facteur sont plus suceptib les d'abriter des sites de liaison du facteur à proximité 
que les gènes avec une expression accrue, ceci sera considéré comme une preuve 
importante que le facteur agit comme un activateur transcriptionnel. En effet, en 
utilisant la di stance de liaison à tous les gènes comme background, nous avons pu 
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vo ir que, dans la lignée de cellul es de cancer de la prostate LNCaP, le récepteur des 
androgènes se lie beaucoup plus proche des gènes sur-régulés que des gènes sous-
régul és, ce qui implique qu'il sert principalement d'activateur transcr iptio nnel. En 
revanche, dans la li gnée cellulai re du cancer du sein MCF-7, le récepteur de 
l'œstrogène sembl e être tout aussi proche à la fo is des gènes sur-régul és et sous-
régul és. La significati on stati stique de ces observati ons peut être évaluée en utili sant 
un test non paramétrique co mme le test de Kolmogorov-Smirnov d'un côté (ceci ne 
rentre pas dans les obj ectifs de notre étude). 
3. 15.4. L'annotati on des gènes c ibles basée sur "Gene Onto logy" (GO) et les vo ies 
bio logiques 
Souvent, l'intérêt ultime d ' une analyse de site de li a ison des facteurs de transcripti on 
est de vo ir si les gènes cibl es d'un TF sont enri chi s pour des vo ies ou des processus 
bio logiques spécifi ques. De nombreux outil s d'onto logies de gène ou d'analyse 
d'annotation sont access ibl es au publi c et résumés sur le site Gene Onto logy 
(http://geneonto logy.org/page/go-too ls-registry). Il existe d'autres, particulièrement 
conviviales, qui ne sont pas dans la li ste te ls que DAVID (Huang, 2009; H uang, 
2009), Pan th er (Thomas, 2003) et GREAT (Mc Lean, 201 0). Les deux premiers 
prennent la li ste de gènes comm e entrée, tandi s que GREAT (McLean, 20 1 0) prend 
les coordonnées des sites de li aison comme entrée et leur associe les gènes cibl es en 
se basant sur la di stance site de liaison - gènes. Ma lgré quelques inconvénients, cette 
méthode peut détecter l'enrichi ssement de fo nctions ou de vo ies avec une me illeure 
sensibilité, car e lle permet d'avo ir une li ste plus ri che de méta-annotations de gènes 
(McLean, 20 1 0). "Gene set enri chment analys is" (GSEA) effectue également une 
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analyse onto logique sur les gènes cibl es et ses ensembles de gènes untques 
fourni ssent des recherches d'annotati on plus approfondies (Subramanian, 2005). 
3.15 .5. Anal yse de moti f 
L'analyse des moti fs est util e au de là du fa it qu'e lle identifie le moti f de liai son à 
l'ADN dans les pics ChiP-seq du FT. D' abord, s i le moti f de la protéine ChiPée est 
déj à connu, cette analyse fournit une validati on du succès de l'expéri ence. Et même 
lorsque le motif n'est pas connu à l' avance, l'identifi cation d'un moti f situé au centre 
d'une grande fraction de pics est indicati ve d'une expérience réuss ie. En plus, 
l'analyse peut identifier des moti fs de lia ison à l'ADN d'autres protéines, qui se li ent 
en complexe ou en conj oncti on avec la protéine ChiPée. Ceci apporte plus d'indi ces 
quant aux mécanismes de régul ation de la transcripti on. Enfin, e ll e est éga lement utile 
avec les modificati ons d'histones Ch!P-seq car e ll e peut découvrir des signaux de 
séquences imprévues, associées à ces marques. Le Tableau 9 et (Kuttippurathu, 2011 
; Liu, 2011 ) présentent une co urte li ste des outil s di sponibl es au publi c pour l' analyse 
de motif. 
La premi ère étape dans l' analyse de motif est d'avo ir un ensembl e de séquences 
génomiques au format F ASTA correspondant à tous les pics ChiP-seq signifi catifs 
(Goecks, 201 0; Blankenberg, 201 0 ; Giardine, 2005 , van He lden, 2003 ; Kent, 2002) . 
La seconde étape est ce ll e de la découverte de moti fs. Comme les algorithmes ont des 
forces et des faibl esses compl émentaires, il est conse illé d'introdui re les séquences de 
pics à deux ou plusieurs a lgorithmes de découverte des moti fs (Kulakovski y, 2010 ; 
Ji , 2008, Machanick, 2011 ; Thomas-Cholli er, 2011 ) . Certains de ces algorithmes 
font parti e de pipe lines qui exécutent plus ieurs étapes de l'analyse de moti f (par 
exempl e, MEM E-ChiP (Machanick, 20 Il ) et le peak-motifs (Thomas-Cholli e r, 
20 Il ), y compri s les algorithmes de découverte de moti fs basés sur le mot et les 
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algorithmes d'enrichissement de motifs , qui peuvent identifier des motifs présents 
dans une petite fraction de pics. Une fois les motifs découverts , ces derniers sont 
comparés à ceux connus en se servant d'un logiciel de comparaison de motifs 
(Mahon y, 2007 ; Gupta, 2007). La présence du motif du TF ChiPé est confirmé si son 
motif de liaison (ou sa famille de FT) est connu. 
L'analyse de l'enrichissement du motif central permettra de déterminer si d'autres 
motifs d'ADN connus sont enrichis près des sommets des pics ChiP-seq (Bailey, 
20 12). Des résultats positifs indiqueraient l'existence potentielle d'autres facteurs de 
transcription pouvant se lier à proximité du TF ChiPé. Il pourrait également être utile 
d'effectuer une analyse locale de l'enrichissement de motif dans les régions centrées 
sur des sites génomiq ues, telles que les s ites de début de transcription chevauchés par 
les pics ChiP-seq (Bai ley, 20 12). En outre, une analyse d'espacement de motifs 
pourrait révéler des distances et des dispositions préférées de paires de motifs. Ces 
détections peuvent être indicatives d'interactions physiques entre TFs (Wh itington, 
201 1 ). Enfin, les motifs prédits peuvent être a li gnés et visualisés dans les 
emplacements génomiques des motifs dans chacune des régions de ChiP-seq (Grant, 
20 11 , Hertz, 1999). Dans cette étape, les motifs découverts ou enrichis sont utilisés 
pour scanner les régions de pics ChiPseq, et les coordonnées des matchs pourront être 
téléchargées sur un navigateur de génome pour la visualisation . 
La découverte de motifs a déjà été suggérée comme une mesure de QC importante de 
l'expérience ChiP-seq, et e lle peut aussi être utilisée pour prédire les facteurs 
co llaborateurs (Zhang, 201 1 ) . La co llaboration ou l'association entre plusieurs TFs 
"Crosslinking" stabi li se non seulement la liaison covalente entre TFs et l'ADN, mais 
aussi celle entre les facteurs de transcription en interaction. Ainsi , I'ChiP d'un seu l des 
ces facteurs permet d'enrichir les cib les des facteurs collaborateurs. Si la recherche de 
motif sur les pics d'un facte ur a permis de trouver non seu lement le motif connu de ce 
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dernier, mai s auss i un motif significativement enrichi d'un autre facteur, on suggère 
que les deux facteurs peuvent interag ir. Parfo is, de nombreux facteurs avec les 
mêmes domaines de lia ison à l'ADN partagent des moti fs simil a ires, afin d'identifi er 
le facteur exact se liant au moti f co ll aborateur nécess ite l'ana lyse de données 
d'expression. Si un facteur est fo rtement exprimé dans la ce llul e et que son ex press io n 
est corré lée avec un autre facteur ChiPé dans un ensemble d'échantillons de ti ssus 
reli és (connexes) (Carro ll , 2005), a lors on peut les considérer comme des partenaires 
co ll aborateurs putati fs. La li ttérature et des expériences d'inte racti on protéine-
proté ine pourra ient aussi fournir des indications suppl émenta ires. Il est auss i poss ible 
d'utili ser ChiP-seq pour mieux analyser les co-facteurs candidats sé lectionnés. 
Le diagramme de Venn (o u le di agramme Euler dans le cas de plus de deux facteurs) 
est également utili sé pour vo ir l'associati on potentie lle ou co loca li sation entre 
di ffé rents facteurs de li a ison à l'ADN , lorsque les données de ChlP-seq de ces 
facteurs sont tous di sponibl es . Dans de nombreux cas, les régions co -occupées par 
des facteurs co ll aborateurs (c'est à dire, l'intersecti on dans le di agramme de Venn) 
so nt considérées comme plus importantes pour la compréhension déta ill ée de 
l'évènement de la régul ati on des gènes régis par ces facteurs ensembl e. Il ex iste des 
logicie ls di sponibl es au publi c pour appeler ces régions co locali sées à partir de li stes 
de pi cs de plusieurs facteurs au format BED de UCSC (Liu, 2011 ; G iardine, 2005 ; 
Quinlan, 201 0). E n outre, les heatmaps sont très utiles pour affi cher des signaux ChlP 
de di ffé rents facteurs par l'union de leur sites de li a ison (par exempl e, de -1 kb à 1 kb 
du sommet ou du centre de li a ison) . Couplée avec les méthodes de c lustering (par 
exemple, le clustering hi érarchique ou k-means), l'ana lyse de heatmap peut fournir 
une meilleure c lass ifi cation des s ites de lia ison que le di agramme de Venn en 
regroupant les sites de li a ison avec des moti fs d'enri chi ssement Ch!P similaires à 
travers de multipl es facteurs (Feng, 201 1) . 
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Table 9 : Exemples d'outils pour l'analyse de motif des pics ChJP-seq et leurs utili sations (Bai ley, 
20 13) 
---Central Lotal Obtalo ~totif Motif lolif 
Catcgory Software Web peak Motif compariso motif motif spaclng prediction/ Sen ·e.r dlscovery enricbmeot en.rlcbment 
reglons n 
anahrsi.J analysb: aoalysls mapplng 
Ga tuy x x (Goecks,20 1 0; Giardlne,1005) 
Obtalning Jequences RSAT x x (Thomas-Cholller, 2012) 
UCSC Genome Bro~-ser x x (kent, 2002) 
ChiPMunk x x (Kulakovskly, 2010) 
ClsGeoome (J I,2008) x x 
CompleteMOTLFS x x x (Kuttlppurathu, 2011) 
Motif dlscovery +more MEME-ChiP x x x x (Machanlck, 2011) 
peak-motifs x x x (Thomu-Cholller, 2011) 
Clnrome x x x x x x (Liu, 2011) 
STA.\1P x x 
Motif coruparlson (Mahony, 2007) TOI\IT0)1 
(G upt:l, 2007) x x 
Centr\Mo x x x 
Motif enrlcbmentis paclo (Ball<y, 2012) 
SpaMo 
(Whltincton ,2011) x x 
1'11\10 x x 
totlf predlctionlmapplo (Grant. 2011) 
PATSER 
(Hern, 1999) x x 
3. 15 .6. Intégration avec des données ChiP-seq de multiples organismes 
De nombreuses expériences biomédicales sont réali sées sur des organismes modèles, 
il est donc intéressant d'examiner si des mécani smes découverts pour un facteur dans 
des organismes modèles, tels que le nématode ou la mouche des fruits , sont touj ours 
valables dans des organismes plus complexes tels que l'humain . Cette question peut 
être réso lue par comparai son de profils ChiP-seq de facteurs orthologues chez de 
multiples espèces. Plusieurs études ont montré que, bien que les sites de liai son des 
facteurs di vergent largement entre les espèces, les gènes cibles des TFs hautement 
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conservés sont pour la plupart préservés entre les espèces (Odom, 2007 ; Schmidt 
201 0) . De plus, certaines études récentes ont analysé les reads ChiP-seq qui s'ali gnent 
à des régions répétées du génome, et ont également révélé un lien significatif entre le 
facteur et le gène cible à travers l'évolution par "transposable element turnover " 
(Chung, 2011 Wang, 2007). Cependant, afin de détecter l' enrichissement dans les 
régions répétées avec plus de précision, davantage d'efforts sont nécessaires pour 
développer des algorithmes qui peuvent mieux utiliser les séquences de reads 
s'alignant à plusieurs endroits. 
3.15 .7. Combinaison avec des données ép igénétiques ChlP-seq 
Depuis l'apparition de ChiP-seq, plusieurs travaux épigénétiques ont été menés. Les 
profils de méthylation (Barski , 2007) et d'acétylation (Wang, 2008) d'histones ont 
d'abord été caractérisés dans les cel lul es lymphocytes T CD4 + humaines . D'autres 
efforts pour étudier les marques d'histones dans plusieurs états cellulaires et dans 
différents organismes ont donné une meilleure compréhension de la régulation 
épigénétique. Ceux-ci incluent notamment les travaux mad/ENCODE, Roadmap 
Epigenomics consortia ainsi que des études individuelles (Barski , 2007 ; Wang, 2008 
; Liu, 2011 ; Eaton, 2011) . Par exemple, il a été démontré que de nombreuses 
modifications d'histones sont associées à des éléments importants tels que des 
promoteurs activés ou réprimés (H3K4me3 ou H3K27me3 , respectivement 
(Bernstein , 2006)), des exons activement transcrits (par exemple, H3K36me3 
(Ko lasinska-Zwierz, 2009)) et des enhancers actifs (par exemple, H3K27ac 
(Creyghton, 201 0) et H3K4me 1 (He intzman, 2007)) . 
En outre, les marques d ' histones telles que H4K20me3 et H3K9me3 indiquent un état 
de répression transcriptionnelle sur de très grands domaines d'hétérochromatine. Bien 
que les différentes marques d'histones aient des spécificités d'anticorps différentes , 
plusieurs, en particulier les acétylations d'histones, ont des caractéristiques 
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d'enrichissement simil a ires et probablement des mécani smes de régulation redondants 
(Wang, 2008). 
Plusieurs groupes ont tenté d'utili ser des a lgorithmes d'apprenti ssage machine te ls que 
les modè les de Markov cachés pour infé rer des modèles d 'enri chi ssement 
combinato ires de marques d'hi stones et d 'autres facteurs de la chromatine (Liu, 20 11 ; 
Ernst, 20 Il ; E rnst, 20 10 ; Hoffman, 20 12). Ces modèles combinato ires réduisent 
éga lement la redondance dans les profil s des marques d'hi stone . Il s peuvent être 
utilisés pour segmenter l'ensembl e du génome en régions de signatures de chromatine 
di stinctes, et pour prédire des é léments fo ncti onne ls non identi fiés précédemm ent 
dans le génome. Dans la même o ptique, une étude intéressante sera it d'identifier les 
motifs de facte urs de transcription enrichis dans les régions enhancers putatives 
déduites des profil s de marques d 'hi stone. S i menée sur di fférents types ce llula ires et 
intégrée à l'ana lyse de l'expressio n génique, ce lle-ci pourra it donner des informati ons 
importantes sur les activ ités du facteur de transcription spécifiques au type cellul aire 
(Ernst, 20 1 1 ). 
Des sites de li a ison putati fs de facteurs de transcription peuvent porter des marques 
d'histones enhancer avant la liai son active du facteur de transcripti on. Ce motif de 
marque d'hi stone change souvent lors de la li a ison. Il est généra lement caractér isé par 
un déplacement du nucléosome au niveau du site de lia ison, a insi que par un me illeur 
pos itionnement et un marquage plus prononcé des nucléosomes fl anquants le site . Par 
conséquent, l'analyse de moti f, réa li sée sur la dynamique des profil s de marques 
d'histones au niveau de la réso lution d'un nucléosome unique, peut potentie llement 
améliorer la précis ion de la prédiction du site de facteur de transcription (Meyer, 
2011 ; He, 2010). Cette approche a récemment attiré l'attenti on comme une mesure 
effi cace de présé lection pour trouver des facteurs de transcripti on c lés répondant aux 
stimul ations environnementales (Verz i, 2010). De même, dans une autre étude, les 
dynamiques de l'état de la chromatine en fo nct ion des profi ls des marques d'hi stone 
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ont été utili sées pour re li er des enhancers avec leurs promoteurs c ibles en se basant 
sur l'estimation de la corrélation. Ensuite, des prédicti ons ont été faites pour des FTs 
actifs ou répress ifs , spéc ifiques au type ce llulaire, par l'intégration des résultats de 
l'analyse de motifs avec les profil s d'express ion génique (Ernst, 20 Il ). 
3. 15 .8. Combinaison avec les variations génomiques et les données des maladi es 
Des variations dans la séquence d'ADN, te lles que des po lymorphi smes d'un seul 
nucl éotidique (SNP) sur les sites de liai son des facteurs de transcription, pe uvent 
influencer l'affinité de li a iso n de ces derniers aux séquences d'ADN . Plusieurs études 
ont tenté d'éva luer l'impact potentie l des SNPs ou des inde ls spéc ifiques à l'a llè le sur 
la structure de la chromatine ou des sites de li a ison du TF (Kasowski , 201 0; Birney, 
201 0). Ce qui ressort d'intéressant est que la maj orité des loc i associés aux maladies, 
découverts à partir des études d'assoc iati on à l'éche ll e du génome (GWAS po ur 
"genome-wide assoc iati on studi es"), sont s itués sur des régions d'introns ou 
intergéniques di sta les. Les données ChiP-seq des facteurs de transcripti on ou des 
marques d'hi stones peuvent fo urnir des indices sur les mécani smes de ces SNPs de la 
ma ladie. Par exempl e, ChiP-seq de H3K4me2 a permi s d'identifier un enhancer, 
spécifique au ti ssu, dans les loc i du ri sque de cancer (au niveau de la région 8q24 
hum aine) , qui pourrait réguler l'ex press ion Mye (Ahmadi yeh, 201 0). 
Les études de la variation du nombre de copies (CNV) (pour "Copy number 
variati on") peuvent éga lement être combinées avec l'analyse CHIP-seq (Pickre ll , 
2011 ). To utefo is, bien que l'étude de l'enrichi ssement de la li a ison du TF dans les 
régions génomiques amplifi ées pui sse révéler de nouve ll es vo ies patho logiques 
provenant des CNYs, e ll e est auss i capable de générer des appels de pi cs faux pos iti fs 
(Pickre ll , 2011 ) . Par conséquent, des mesures do ivent être pri ses afin de réduire ces 
faux pos iti fs (par exempl e, l'utili sati on des inform ati ons CNVs provenant d'autres 
sources a insi que l'utili sation de contrôles inputs de la chromatine bien appropri és) . 
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3. 15.9. Ana lyse des lia isons di fférentie ll es 
Avec l'augmentation régulière des projets N GS et l'accumulation rapide des données 
Chip-Seq, un nombre croissant d'analyses comparati ves entre des conditions ou des 
ti ssus est attendu . En effet, l'objet de nombreuses études ChiP-seq actuelles est la 
compara ison des profil s de liai son des facteurs de transcription entre di fférentes 
conditions. La détecti on des changements dans les interactions ADN-protéines sous 
des conditions ce llulaires di stinctes est une étape cruciale dans la compréhens ion des 
réseaux de régul ati on derrière les processus bio logiques te ls que la di fférenciation 
ce llul aire, l'activati on des voies de signali sati on et l'appariti on de ma ladies 
(Kaikkonen, 2013 ; Martens, 2013). Toutefo is, ces études comparatives ont beso in 
d ' approches info rmatiques appropri ées. Ma is peu de méthodes ont été proposées. À 
quelques exceptions près, les méthodes de peak calling largement utili sées sont 
basées sur l'analyse des signaux individue ls et n'offrent aucune fonctionnalité pour 
normali ser plus ieurs expériences ChiP-seq. 
Dans les sections qUJ suivent, nous présentons la problématique de l'analyse des 
lia isons différenti e ll es d'un facteur de transcription entre di ffé rents types ou 
conditi ons cellul aires et les méthodes existantes dans ce domaine. 
3. 15.9. 1. Problématique de l'analyse des li a isons di fférentie ll es 
De façon généra le, le problème du peak ca lling di fférentiel cons iste à trouver des 
régions génomiques avec des changements dans l'intensité du signal ChiP-seq (issu 
de l'interaction d'une protéine avec l'ADN) entre deux ou plusieurs conditi ons 
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ce llulaires. Malheureusement, la plupart des méthodes de "peak ca lling" ne peuvent 
analyser qu'un seul signal ChiP-seq à la fois et sont incapables d'effectuer un "peak 
calling" di fférentie l. Récemment, quelques approches basées sur la combinaison de 
ces peak caliers avec des tests stati stiques ont été proposées. Cependant, ces 
méthodes ne parviennent pas à détecter les modifi cations déta illées des liai so ns 
proté ine-ADN. 
Ini tialement, le peak calling di fférentie l a été réa li sé à partir des signaux ChiP-seq des 
peak calling indi viduels. Les pics détectés dans seulement une des conditi ons sont 
alors défini s comme des pi cs spécifiques à des ce llules (Heinz, 201 0). Pour ce fa ire, 
l'approche la plus simple, dite qualitative, classe les pics de chaque échantill on 
comme étant communs ou uniques, en se basant sur l'ex istence ou non de 
chevauchement entre les pics dans les di ffé rents échantillons, respecti vement 
(Fuji wara, 2009 ; Liu , 2010; Yu, 2009 Schmidt, 2010 ; Smagul ova ,2011 ; 
Willi ams, 2011 ). Bien que cette méthode puisse identifier des re lations généra les 
entre des ensembles de signaux de di ffé rentes conditions, le simple chevauchement 
bina ire de deux ensembles de pics (par exemple, avec BEDTools (Quinlan, 20 1 0)) ne 
représente pas l'approche optimale (Bard et, 20 J 1 ). Les résultats sont, en effet, très 
dépendants du cutoff, utili sé dans le peak calling, qui est di ffic il e à choisir de faço n 
totalement objective. Ainsi, les pics communs peuvent montrer une liaison 
di ffé rentie lle entre les échantill ons, du fai t que de te ls procédés ne sont pas en mesure 
de détecter les cas, où, des pi cs sont appelés dans deux types ce llulaires mais 
présentant une augmentation (ou une diminution) significati ve du signal protéine-
ADN dans l'une d'ell es. Par exemple dans la Figure 24, basée sur des pics obtenus 
avec PeakSeq (Rozowsky, 2009), seul le s ignal nommé DPI sera it détecté comme 
spécifique à une cellule. D'un autre côté, des pics peuvent être identifiés comme étant 
uniques à un échantillon simplement parce qu 'il s tombent en dessous d'un seuil 
arbitraire dans l'autre échantillon (vo ir Figure 25). Les di ffé rences dans les ni veaux 
du background entre les échantill ons confo ndent encore plus l'analyse. 
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Actue llement, l'approche la plus intéressante pour extraire l'information biologique 
maximale est l'approche quantitative. En bref, la comparaison quantitative des 
échantillons Chip-Seq propose l'analyse de la li aison différentielle entre les 
condit ions en se basant sur les nombres totaux de reads dans les régions de pics ou 
sur les densités de reads, à savo ir, le nombre de reads qui se chevauchent à des 
positions génomiques individuelles. Malheureusement, el le aussi se heurte à de 
nombreux défis (voir les détails dans la section suivante). 
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Figure 24 : Des exemp les de pics différentiels putatifs après l'induction de la signalisation TLR4 
(Kaikkonen , 2 0 13). 
Un exemple de deux s ignaux distincts ChJP-seq pour la modification d'histone H3K4me2 avant (Oh, le signal ve rt) 
et 24 heures après (24h, le signal lu) l' induction de la signali sation TLR4 des macrophages autour du gène l rfl . 
Des exemples en carrés indiquent des régions, qui sont des DP s putatifs avec ga in (ou la perte) du signal de ChTP-
eq après 24 heures de tra itement TLR4. La hauteur des carrés indique la taille du signal le plus é levé de ChlP-seq 
pour un DP. Les résultats de la SPC PeakSeq (barres bleues) et ceux d'un peak ca ller à deux étapes basé sur 
l'application de DESeq sur les pics de PeakSeq (barres noires) sont auss i a ffi chés. Peak eq détecte avec succès des 
pics larges décrivant le signal de Chi P-seq pour chaque ce llule. Le peak ca ller à deux étapes peut détecter DP 1 et 
DP3, mais ne peut pas détecter les changements dans les pics larges candidats co mme DP2 ou des changements 
complexes dans le signal autour du co rps du gène IRFI (DP4 et DPS). (Kaikkonen, 20 13) 
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Figure 25 : Choix des seui ls sensib les et la comparaison des échanti llons ChlP-seq (Bardet, 20 Il) . 
Au cours du "peak call ing" à l'éche lle du génome, seuls les meilleurs pics passent les seuils stri cts requis pour 
obtenir de faibles taux de fausse découverte (les FORs), dus à la correction pour les tests multiples (lignes 
oranges) . Des régions peuvent montTer un enrichissement substantiel de reads, mais ne seront pas identifiés 
comme des pics (ligne verte). 
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3. 15 .9.2 . Approches actuell es pour l'analyse de la li a ison di ffé renti e ll e dans ChiP-seq 
Récemm ent, quelques outils statistiques ont été déve loppés pour découvrir les régions 
qui présentent des différences signifi catives entre deux ensembles de données ChlP-
Seq. Il s se basent principalement sur l'approche quantitati ve. Cette derni ère a un co ût 
de calcul plus é levé, mais e lle est recommandée car e ll e fo urnit une évaluati on 
stati stique précise de la lia ison di ffé renti e lle entre les conditions (par exemple, les 
facteurs de vari ation p-valeurs ou q-valeurs li és à l'enri chissement en reads) . 
L'approche quantitati ve travaille so it avec le nombre de reads (par exempl e, DBChiP 
(Li ang, 20 12)) ou sur les dens ités de reads ca lcul ées sur les régions de pics (par 
exemple, MAnorm (S hao, 201 2)). La premi ère c itée est une approche intuiti ve et 
largement utili sée . E lle est basée sur le rééche lonnement des données sur la base du 
nombre total des séquences de reads. Toutefo is, cette méthode est inadéquate et pe ut 
introduire des erreurs lorsque le rati o signal sur bruit S 1 N (une abrév iation du terme 
angla is « signal-ta -no ise») varie entre les échantill ons. On la retrouve notamm ent 
dans la méthode de X u et al. (X u, 2008), basée sur un modèle de Markov caché, pour 
détecter les grands doma ines de la chromat ine assoc iés à des niveaux di stincts de 
modificati ons d'histones entre deux types de cellules, ma is auss i, dans d'autres 
programmes de peak ca lling identifia nt les régions de li aison di ffé renti e lles entre 
deux ensembles de données ChTP-Seq en utili sant un comme échantill on et l'autre 
comme contrô le (Hongkau , 2008 ; Rozowsky, 2009 Zhan g, 2008). 
Ma lheureusement, étant donnée leur méthode de base, il s ne parvi ennent pas à év iter 
les problèmes associés à di ffé rents ratios de SIN . 
Pour contourner ce problème des di fférences dans le ratio S 1 N entre les échantill ons, 
d'autres méthodes ont posé des hypothèses (de ce fa it, il est fo rtement conse illé de 
vérifie r que les données répondent aux ex igences du logiciel choisi pour l'analyse) . 
Par exempl e, DIME (Tas lim, 201 1) suppose qu 'une proportion importante des pi cs est 
commune aux conditi ons sous comparaison. De son côté, MAnorm suppose que les 
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p1cs qui sont communs dans les deux conditions ne changent pas de façon 
significative et qu'ils pourraient servir de référence pour construire le modèle de mise 
à l'échelle" resca ling" pour la normalisation. Cette approche est basée sur l'hypothèse 
empirique que si une protéine associée à la chromatine a un nombre important de pics 
partagés entre deux cond itions, la liaison dans ces régions communes auront tendance 
à être déterminées par des mécanismes simi laires, et devraient donc présenter des 
intensités de li aison g lobales simi laires entre les échanti llons. D'autres méthodes par 
contre reposent sur l'hypothèse qu'un un nombre constant de pics est prévu dans les 
conditions (Bardet, 20 11 ). Dans ce cadre, Tas lim et a l (Tas lim, 2009) ont proposé une 
méthode non linéa ire qui utilise la régression localement pondérée (LOWESS) pour 
la normalisation des données ChiP-Seq. L'hypothèse sous-jacente de cette méthode 
est que la distribution à l'échell e du génome des densités de reads a une variance et 
une va leur moyenne égale entre les échanti ll ons (Tas lim, 2009). Le problème 
potentiel avec cette approche est que la symétrie globale sera introduite après la 
normalisation, une hypothèse qui ne peut être va lable lorsque l'on compare des 
échantillons biologiques avec des nombres différents de sites de li aison . En outre, 
cette méthode normalise les échanti llons en fonction de la différence abso lue des 
nombres de reads au lieu de ratio log2, couramment utilisé dans les méthodes 
traditionnelles de MA plot (Smyth, 2005) . Donc les différences déduites par cette 
méthode ne peuvent être utilisées directement pour la compara ison quantitative avec 
d'autres observations de signification biologique, tels que fold changes dans 
1 'expression de gènes. 
D'autres exemples d'outils sont présentés dans le Tableau 1 O. Certains sont plus 
performants que d'autres en fonction de la protéine ChiPée (par exemple, ChiPDiff 
(X u, 2008) spéciali sé pour les marques des histones et POL YPHEMUS (Mendoza-
Parra, 20 12) pour I'ARN Pol II). 
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CHAPITRE IV 
NOUVELLE APPROCHE BIO-INFORMATIQUE POUR L' ANALYSE DES 
LIAI SONS DIFFÉRENTIELLES ASSOCIÉES À UN FACTEUR DE 
TRANSCRIPTION. 
Dans ce chapitre, nous présentons une nouvell e approche bio-info rmatique pour 
l'analyse des liai sons diffé renti ell es d ' un facteur de transcription entre plus ieurs types 
ou conditions cellula ires. La méthode a été appliquée à des données réelles pour 
déterminer des sites li és de façon différentie ll e entre t ro is lignées cellul aires du 
cancer du sein . 
4 .1. Pipeline de la nouvelle approche 
L'approche est basée sur une éva luation g lobale du taux des s ites de li aison partagés 
et des mesures pour les changements quantitati fs , intégrés avec des étapes du pipe line 
mugqic de génome québec. De façon générale, la méthode peut être rés umée en cinq 
étapes princ ipales : 
- Étape de pré-tra itement de données 
- Étape d ' analyse primaire 
- Étape d ' ana lyse secondaire 
- Étape d ' ana lyse quantitati ve 
- Étape d ' ana lyse terti aire 
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4. 1 .1. Étape de pré-traitement de données 
Comme les données de dépat1 peuvent être des lectures (reads) de séquences d ' ADN 
déjà a li gnées (le plus souvent à une ancienne version du génome d'intérêt), so us 
forme de fi chiers Barn (Binary ali gnement map), la fo rme bina ire des fi chiers Sam 
(Sequence Ali gnement map), un nettoyage et un pré-traitement des données sont 
nécessai res (voi r partie pré-traitement sur la F igure 22). En effet, une analyse ChiP-
seq requiert des lectures brutes assoc iées à des chaînes de caractère traduisant la 
quali té du séquençage (basecalling), généralement sous un fo rmat de fichi ers appe lé 
format Fastq . Le but est de co llecter les info rmati ons concernant la provenance des 
lectu res , te ls que la marque de la machine de séq uençage, l' encodage de la qualité, 
etc. 
4. 1.2. Étapes d ' analyse primaire, seconda ire et tertiaire 
Une fo is les fichi ers fastq obtenus, nous avons configuré et lancé le pipeline ChlP -seq 
de Génome Québec . Ce pipeline, appelé mugqic, peut être subdivisé en tro is grandes 
parti es: une pat1ie, dite analyse primai re, qui consiste en un ensemble d'opérations 
dont le but est de réaligner les lectures, obtenues par la part ie de pré-traitement, 
contre la vers ion dés irée du génome d'inté rêt, de fi ltrer et de nettoyer les alignements 
obtenus (vo ir Figure 22) . Cette partie est commune à différentes autres analyses des 
données NGS, notamment, le DNA-seq et le RNA -seq. Par contre, la deux ième 
part ie, ou l'ana lyse seconda ire, est spéc ifi que à ChiP-seq p ui squ 'e lle consiste à 
déterminer (ca lling) des pics des sites de li aison et non des mutations. Enfin , 
l' analyse terti aire est l' ensemble des étapes dont l' object if est de caractér iser et 
d ' annoter les pi cs, d'ana lyser les moti fs et d'effectuer l'annotati on fo ncti onnelle des 
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sites de li aison. Lors de l'étape de l'annotation fonctionnell e des s ites , les groupes de 
gènes cibles du FT dans les di fférentes conditions sont caractérisés en uti li sant les 
co ll ecti ons de Gene Onto logy (GO) , comme la base de données des signatu res 
molécul aires (MS ig DB), incluant les voies métaboliques et celles de signa li sat ion. 
L'ana lyse tert ia ire est appliquée aux résul tats issus de la part ie analyse quantitative , 
décri te c i-dessous (vo ir auss i la F igure 22) . 
4.1.3. Étape d ' analyse quant itat ive 
L' ana lyse quantitative cons iste en l'ensemble des étapes dont le but est d'identifier le 
nombre de sites de lia ison partagés entre les cond it ions deux à deux et le nombre de 
sites spécifi ques à chacune d'e ll es. E lle permet auss i de caractériser les s ites des 
li a isons d ifférentie lles et invariantes du FT. Les compara isons so nt toujours faites 
deux à deux et les sites sont catégorisés dans tro is ensembles : les sites des lia isons 
croissantes (i ncrease) ou déco issantes (decrease) dans une condi tion par rapport à 
l'autre, et les s ites des li a isons invariantes (i nvariant) entre deux condi t ions. Dans ce 
qui suit, nous p résentons les deux principales sous-étapes de l' analyse quantitative . 
4.1.3. 1. Évaluation globa le du taux des sites de li a ison partagés 
B ien que ce so it appropri é de défi nir de façon rigoureuse un ensembl e de pics avec 
une confiance élevée (utili ser des seuil s serrés) , cette méthode ne di scrimine pas un 
site de lia ison sous le seuil des vra ies régions non-li ées. En p lus, cette dernière est 
sujette au bruit, qui pourra it mener à une sous-estimation du chevauchement dans la 
li a ison entre deux ensembles de données. A insi, e ll e ne donne pas une bonne 
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estimation du nombre de pics qui sont partagés entre les conditions par rapport aux 
pics qui sont spécifiques à une condition particulière. D 'un autre côté, l'obj ectif de 
l'évaluati on des li aisons entre di ffé rentes conditions est de trouver le nombre de s ites 
de liai son communs et uniques, un scénario dans lequel les mesures de s ignification 
ne do ivent pas être corrigées pour le test multipl e. En effet, la tâche n'est pas 
d'éva luer la significati on des meill eurs pics partagés, mais plutôt d'évaluer 
équitabl ement le nombre des deux types de pics. 
Afin de contourner ces problèmes, et dans le but d'augm enter la sensibilité pour la 
détecti on des régions di ffé remment li ées (au détriment de l'augmentation du nombre 
de faux pos iti fs) , des seuil s plus détendus peuvent être utili sés pour trouver des pi cs 
dans chaque condition , une idée appliquée avec succès dans une étude de 
compara ison entre des espèces vertébrées (Bardet, 201 1 ) . 
A insi, nous avons calcul é le taux de pi cs partagés en termes de pourcentage entre des 
paires de conditions de la faço n suivante. D'abord , nous avons identifié les pics dans 
la conditi on A avec un seuil strict corri gé pour le test multiple (FDR), par la suite 
nous avons éva lué la lia ison dans la condition B sur la base d'un enrichissement non 
a léato ire de ChlP (non corri gé pour le test multiple) aux positions correspondantes à 
chaque site de liaison dans l'échantillon A. Comme les résultats di ffè rent 
dépendamment de l'échantill on pris comme référence, l'expéri ence conditi on B vs 
conditi on A est auss i réali sée . Comme résultat, nous aurons l'ensembl e des pics 
partagés entre les conditions qui est beaucoup plus préci s que si nous avio ns 
cons idéré les pics avec un seuil corri gé pour les tests multipl es dans les de ux 
conditi ons à la fo is . En effet, prendre des pics de haute qualité comme référence dans 
seulement une condition à la fo is est une faço n moins sévère de filtrer les sites de 
liai son de haute confiance, ce qui permet une meill eure sensibilité pour la détecti on 
du nombre de sites de lia iso n partagés. 
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Bien que les sites de li a ison non partagés so ient témo ins de liaisons di ffé rentie lles 
d'un facteur de transcripti on, se prononcer sur les s ites de lia ison partagés est bi en 
mo ins év ident. En effet, les s ites partagés présentent des hauteurs de pics variées 
entre les conditi ons, pouvant être témo ins de liai son di fférenti e ll e ou pas. A insi, 
l'ana lyse quantitative est la plus appropriée pour l'établi ssement des 1 ia isons 
di fférentie ll es d'un facteur de transcription. 
4 .1 .3.2. Éva luation des changements quantitatifs de la lia ison du facteur de 
transcription 
La liai son d 'un facteur de transcripti on à travers une population de ce llul es n'est pas 
un phénomène tout ou rien, mai s représente plutôt une mesure quantitative (Toth, 
2000), c'est à dire, des facteurs de transcription peuvent occuper leurs s ites de li a ison 
à des taux différents. Pour mesurer ces diffé rences de lia ison quantitative à travers 
des échantillons, les changements quant itatifs dans les hauteurs de pics peuvent être 
ana lysés (Bradley, 201 0). 
A ins i, nous avons d'abord identifié les pics de haute confi ance pour chacune des 
conditions, indépendamment, en utili sant un seuil corri gé pour tests multipl es FOR 
(1 %). Ensuite, nous avons effectué des compara isons deux à deux. Pour une 
compara ison d 'une pa ire de conditi on A et B , nous avons compilé un ensembl e 
unique de pics provenant de la condition A et B. Les pos iti ons des pi cs issues de 
l'union des deux ensembl es sont ensuite utili sées pour évaluer les hauteurs de pics 
dans les pos itions génomiques co rrespondantes dans les conditi ons A et B. A insi, les 
hauteurs de pi c sont éva luées, même lorsque le pic n'a pas été appelée dans une 
condition spécifique. Comme des pics de toutes les conditi ons sont analysés, les 
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changements identifiés dan s la li a ison entre les conditions sont intrinsèquement sans 
bia is (c'est à dire, symétrique) par rapport au choix de l' échantillon de référence. 
4.2. Appli cati on de la méthode aux données du cancer du sein 
Pour démontrer l' effi cac ité et la précision que perm et notre pipe line, nous l'avons 
appliqué sur des données provenant de tro is li gnées ce llul aires du cancer du se in : ER-
MCF7 sensibles aux médi caments de l'hormonothérapie, ER-LCC2 rés istantes au 
tamox ifène et ER-LCC9 rés istantes au tamoxifène et au ful vestrant. 
4.2. 1. Context de 1 ' étude 
Les médicaments utili sés dans l' hormonothérapie du can cer du se in , comprenant les 
anti oestrogènes (le tamox ifène et le fulvestrant) et les inhibiteurs de l' aromatase, 
bloquent to ute activ ité de ER alpha (se référer à la secti on 1.1.5.3 du chapitre 1). 
Malheureusement, ma lgré le profil favo rable et l' effi cac ité de ces agents, l' utili sation 
de l' hormonothérapie est limitée par l' apparition de la rés istance aux médi caments, 
dans laquell e la plupart des pati ents qui répondent initialement au traitement peuvent 
rechuter. 
Bien que la perte de ER alpha favo ri se la rés istance aux anti-estrogènes (AE), une 
grande partie des modèles cellul aires et des tumeurs chez des patients, répondants ou 
non à la thérapie hormonale, expriment toujours ER alpha et démontrent un 
recrutement di fférentiel de ce derni er au niveau de la chromatine (Metzker, 201 0) . 
D' un autre côté, la rés istance à 1' hormonothérapie est fréquente dans les tumeurs ER 
alpha (+) qui sur-expriment le récepteur du facteur de cro issance ERBB2/HER2. 
Cette surexpression mène à la phosphorylation et à l' acti vation de ER alpha par les 
effecteurs de HER2 ag issant en ava l, incluant AKT et MAPK (Ansorge, 2009; 
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Kircher, 2011 ), et ce même en l' absence de l' estrogène (E2) (vo ir activation 
indépendante du ligand dans la section 1 .1.5.4 du chapitre 1). Fa it important, 
l' activation de cette vo ie induit le recrutement de ER a lpha à des sites de la 
chromatine di stincts de ceux induits sous stimulation estrogénique (E2). De façon 
intéressante, des études ont montré que les changements dans les li a isons ER a lpha à 
l' échell e du génome sont auss i accompagnés par un programm e de transcription 
di fférent, so uvent menant à l' express ion constituti ve de la maj orité des gènes cibles 
de ER alpha dans les cellul es rés istantes aux AE (Schuster, 2008 ; Sa lomon, 1988; 
Hutiado, 2008). Par ailleurs, ce programme de transcripti on est auss i assoc ié avec une 
signature de gènes du cancer du se in HER2 (+) rés istant au tamoxifène di stincte de 
ce lle induite par E2 (M etzker, 201 0) . Ceci fo urnirait une expli cation molécul aire 
potenti e lle pour la rés istance à l' hormonothérapie dans les cancers du sein ER alpha 
(+). En effet, ces résultats suggèrent un rô le central pour ER alpha dans les tumeurs 
du sein rés istantes aux hormones qui dépendrait de 1 ' acti vation des vo ies de facteurs 
de cro issance, et favori seraient ainsi le déve loppement de stratégies thérapeutiques 
antagoni sant complètement ER alpha au lieu de bloquer seul ement sa réacti vité à 
l' estrogène (Lupien, 2008). 
4.2.2. Objecti f de l' étude 
Dans cette étude, nous nous intéressons aux mécanismes mo léculaires condui sant à la 
rés istance aux médi caments dans les cellules du cancer du sein hormona-dépendant 
par la compréhens ion du programme de t ranscription sous-j acent, régul é par le 
c istrome ER alpha. L ' objecti f est d ' identifier les groupes de gènes, c ibles de ER 
alpha, dans les ce llul es sens ibles versus les cellules rés istantes à l' hormonothérapie. 
Nous caractéri serons ces groupes en utili sant les co ll ecti ons de Gene Onto logy (GO), 
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comm e la base de données des signatures moléculaires (MSig DB) incluant les vo ies 
métaboliques et ce ll es de signali sati on. Cette analyse sera basée sur les données 
ChiP-seq des sites de liaison de ER alpha dans tro is li gnées ce llul aires : ER- MCF7 
sensibles aux médicaments, ER-LCC2 rés istantes au tamoxifène, et ER-LCC9 
rés istantes aux tamoxifène et au ful vestrant. A insi, nous devons traiter et analyser des 
quantités importantes de petits fragments, tâche qui ne peut être assurée que par des 
moyens bio-info rmatiques . 
4.2.3. Pro blématique et moti vation 
La détecti on des régions enrichies, la recherche des moti fs sur-représentés et 
l' identificati on des moti fs sont en général tro is étapes indépendantes dans une analyse 
ChiP-Seq. Ceci peut poser des problèmes de compatibilité li és aux fo rmats de fi chier 
propres à chacun des programmes choisis. Ains i, pour passe r d ' un logiciel à un autre, 
il faut à chaque fo is parcourir les fi chi ers pour récupérer les sorties et les organi ser 
dans le fo rmat accepté par le programme sui vant. Tout ceci sans oubli er la perte 
d ' info rmati on qui peut se produire en passant d ' une étape à l' autre. Toutefo is, des 
pipelines regroupant plusieurs de ces étapes ex istent, mais ces méthodes 
traditionne lles ne peuve nt pas répondre à nos beso ins. En effet, e lles ne peuvent 
ana lyser qu'un seul signa l ChiP-seq à la fo is et sont incapables d'effectuer un ''peak 
ca lling" différentiel (c'est le cas du pipeline mugqic de génome québec). Comme 
nous l'avons décrit dans le chapitre précédent, récemment, quelques approches basées 
sur la combinaison de peak caliers avec des tests stati stiques pour détecter 
l'expression dig itale diffé rentielle ont été proposées. Cependant, ces méthodes ne 
parviennent pas à détecter les changements détaillés dans les liaisons proté ine-ADN . 
De plus, il manquerait touj ours à ces méthodes que lques logici els en aval pour des 
ana lyses complémentaires, te ls que 1' identifi cation des moti fs et les annotations des 
sites de liaisons di fférentie lles retrouvés . Ce là pourra it être di ffi c ile à effectuer du 
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fa it, encore une fo is, du form at de sortie, so uvent un fi chi er texte, HTML ou encore 
PDF. Pour ces raisons, nous présentons ic i une méthode bio-info rmatique origina le, 
simple et efficace pour 1' identification, l' analyse et la comparaison des sites de lia ison 
des facteurs de transcription entre des ensembles de données ChiP-Seq. 
4 .2 .4. Méthodo logie 
Pour répondre à la problématique , i 1 faudrait d 'abord identifie r et analyser les sites de 
lia ison du fac teur de transcription ER alpha, ind iv idue llement, dans chaque condi t ion. 
Ces sites correspondent aux régions enrichi es ( les pics), suite à l'alignement des 
lectures (les reads), issues de chip-seq, sur le génome. Ensui te, il faudrait déterminer 
le taux des sites de li a ison partagés entres les conditions deux à deux, a insi que le 
taux des sites spéc ifiques à chaque conditi on. Ceci permet d ' avo ir une idée globale 
des changements dans les régions liées, à savo ir, le nombre de sites de li aison 
conservés, perdus ou acqui s d'une condition à une autre. Co mme les sites partagés ne 
veul ent pas fo rcément dire des li a isons identiques, il est essentiel d'analyser la densité 
des reads au niveau de chaque s ite de lia ison afi n de caractéri ser les changements 
significati fs , témoins de lia isons di fférentie ll es de ER alpha. En plus, i 1 est nécessaire 
de fa ire une recherche et une identifi cat ion des motifs enrichis au niveau de tous ces 
sites. Enfi n, il faudrait assoc ier les régions li ées par ER alpha aux gènes cibl es afin 
d'établir la s ignature de gènes dans chaque condition. En explo itant les onto logies de 
gènes, il est auss i intéressant de trouver et de comparer les fo nctions bio logiques, 
enrichi es entre condi t ions, à la recherche de relati on spécifique. 
Dans les sections sui vantes, une description détaillée des méthodes et matéri e l utili sés 
est présentée. 
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4.2.5. Matérie ls et Méthodes 
La Figure 26 rés ume les cinq principa les étapes d ' analyse dont les tro is assurées par 
le bia is du pipeline ChiP-seq de Génome Québec. Les deux répliquas de nos tro is 
lignées ce llula ires sont analysées en parall èle. Différentes instances du pipeline o nt 
été roul ées en changeant à chaque fo is le des ign de l'expéri ence (Permutation des 
échantill ons) dans le but de faire une anal yse comparati ve. 
donnees 















Figure 26 : Pipeline de la nouvell e approche pro posée 
T....._ 






N ous décrivons dans ce qui suit le déroulement de chacune des étapes du pipeline. 
149 
4.2.5 .1. Étape de prétraitement des données 
Étant donné que nos lectures se trouvent sous forme de séquences préalablement 
alignées à une ancienne version du génome humain, la première étape de notre 
ana lyse a pour but de revenir au format de fichier qui représente le standard de facto 
pour le stockage des sorties des séquenceurs nouvelle génération : le format fastq 
(Cock, 2010). 
Le format fastq est un format de fichier permettant de stocker, à la fois et sous forme 
de texte, des séquences d 'ADN ou d ' ARN et les scores de qualité qui y sont associés . 
La séquence et le score sont codés chacun avec un seul caractère ASCII. Ce format 
est un fichier texte qui n' a pas d ' extension standard (on peut utiliser .fastq). Le Fast Q 
est adapté du format F ASTA, utilisé pour décrire des séquences. Il est émis par le 
programme GERALD, contenu dans le pipeline d ' analyse d ' Illumina. Il contient des 
informations sur le séquenceur, la séquence des lectures, et des indications sur leur 
qualité (Voir Figure 27) . Les données de départ sont des fichiers Barns : des 
alignements de lectures sur le génome humain hg l8. Les fich iers bams contiennent, 
sous forme binaire, des informations à propos de l' alignement mais aussi les 
séquences biologiques et les séquences de qualité correspondantes. Il est donc 
possible de convertir un fichier bam en un fichier fastq sans perte d ' information. 
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+GA8-EAS671 0008 FC:7: 1:1186:944#0/l 
BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBB 
BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBB 
Figure 2 7 : Exemple d' un fichi er de type fas tQ, contenant des données de séquençage. 
Ligne 1 : débute par @. Elle donne l' identifiant de la séquence et diverses 
descriptions comme : 
GA8-EAS671 0008 FC 
- -
Nom uni que de l' instrument 
7 Ligne sur la F lowce ll 
1 N uméro du « ti le » ou région au sein de la li gne de 
la fl owce ll 
1186 ' coordonnée-x ' du c luster à l' intéri eur du t il e 
944 ' coordonnée-y ' du c luster à 1' intérieur du ti le 
#0 N uméro d ' index si séquençage multiplex (0 s inon) 
/1 N uméro de lecture / 1 ou /2 si séquençage pa ired-end 
Ligne 2 : séquence de la lecture. 
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Ligne 3 : débute normalement par +, suiv i de l' identifiant donné à la li gne 1. 
Ligne 4: code donnant la qualité de la séquence, elle contient le même nombre de 
signes que la séquence. 
- Nettoyage des données : suppress ion des a li gnements secondaires 
Lors de l' alignement, l'emplacement correct d'une lecture peut être parfoi s ambigu, 
par exemple en raison de répétitions. Dans ce cas, il peut y avo ir plusieurs 
a lignements pour la même séquence. L'un d'eux est dit primaire tandis que tous les 
autres sont secondaires. Typiquement, l'a li gnement dés igné primaire est le meilleur 
alignement, mai s la déc is ion peut être arbitraire. De ce fa it, en convertissant nos barns 
au format fastq, on risque d ' avoir plusieurs versions du même read sans que ceux-ci 
aient été générés initi alement par le séquenceur. Dans ce cas, le taux de doublons 
(reads répét itifs) , qui est normalement autour de 20% pour les séquenceurs Illumina, 
risque d ' augmenter de façon signifi cat ive. Toutefo is, on peut profiter du fa it que le 
fo rmat sam/barn distingue entre les a lignements primaires et secondaires par des 
"flag" di ffé rents. A insi, on a filtré nos six barn en appellant une instance du logic iel 
samtoo ls (Li, 2009) . Samtoo ls étant insta llé sur le serveur guilimin, il a suffit de 
charger le li en vers l' exécutable en mémoire en utilisant le comm ande "module load" . 
Le modul e view, permettant de li re les fichiers barn sous forme binaire, a été lancé en 
specifi ant le paramètre -F. Ce dernier sert à ne garder que les reads sans le "flag" 
OxOlOO (ce flag co rrespond au reads qui sont considérés secondaires " non primary 
a li gnement"). 
[aouza123@lg-1r17-n02 ~l $ module load mugqic/samtools/0.1.18 
[aouza123@lg-1r17-n02 ~l$ for i in {LCC2-1,LCC2-2,MCF7-1,MCF7-2,LCC9-1,LCC9-2}; do 
samtools view -f 0x100 ${i}.bam > ${i}_filtered.bam ; done 1 
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Une boucl e "for" en bash (vo ir c i-dessus) prend en entrée les 6 fi chi ers barn bruts, 
exécute la commande samtoo ls et génère 6 fi chi ers barn fi ltrés ne contenant aucun 
a li gnement seconda ire. 
- Convers ion des bams en fastq 
Afin de conve rt ir les barn s fil trés, une boucle " fo r" appe ll e le modul e SamToFastq.j ar 
de l' outil pi card (http://picard .sourceforge.net). Ce derni er deva it donner deux 
fi chiers fastq en sortie : un pour chaque paire dans le cas d'un séquençage paired-end . 
Dans notre cas, picard ne parvient à créer que le fic hi er fastq R1 , ce qui la isse 
entendre qu'on a affa ire à du séquençage single-end. Afi n de confirmer que c'est bel 
et bien du s ing le-end, on a calculé les statistiques d ' a lignement à l'a ide de samtoo ls 
fl agstat. Les résultats confi rment l'info rmation fo urnie par picard vue qu'il n'y a aucun 
read retrouvé "paired" avec un autre. A insi, on supprime les fichiers R2 v ides et on 
supprime le "R 1" dans la nomenclatu re du fi chier R 1. 
[aouza123@1g-1r17-n04 ~l$ module 1oad mugqic/picard/1.100 
[aouza123@1g-1r17-n04 ~l $ for i in {LCC2-1,LCC2-2,MCF7-1,MCF7-2,LCC9-1,LCC9-2} ; do java 
-ja r /softwa re/areas/genomics/phase2/software/picard/picard-too1s-1.100/SamToFastq. jar 
INPUT=${i}_fi1teres.bam FASTQ=${i}_R1.fastq SECOND+END_FASTQ= ${i}_R2. fastq > ${i}_fi1tered 
.barn ; donel 
Avant de procéder à l' a li gnement contre la nouve ll e vers ion du génome huma in hg 19, 
on a invest igué en profondeur les fi chi ers fastq résultants pour mieux déterminer leur 
ori gine et avo ir une idée sur leur qualité. 
- Caractéri sation des données de départ 
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L' analyse en ava l des données demande une connaissance préalable de la nature des 
séq uences ains i que la technologie de séquençage avec laq uell e il s ont été générés. 
Il est aussi important de connaître la ta ille des séquences et leur encodage de qualité. 
• Encodage de qualité 
Dans un fichi er Fastq, à chaque base codée par un caractère unique (A, C, G ou T) 
do it correspond re un score devant être, lui aussi, codé par un caractère un1que. 
L'uti 1 isat ion du code ASCII permet de surmonter cette contrainte en fa isant 
correspondre à un caractère son code en base di x. Ce code correspond a lors au sco re 
de qualité (Cock, 201 0). 
Se lon la technologie de séquençage, l' encodage de qualité peut être du phred 33 ou 
du phred 64 . U n score de qua lité Q est un entier re lié de façon logari thmique à une 
probabilité d'erreur p. Cette probabilité d'erreur est calculée lors de l'identi ficat ion 
d'une base et correspond à la probabilité qu 'il s'agisse d'un e mauva ise identifi cati on. 
Selon la technologie de séquençage, plusieurs di ffé rentes équati ons ont été utili sées 
pour calcul er ce score de quali té. Bien que les va leurs de score so ient identiques au 
ni veau de l'asymptote vertica le correspondant aux scores les plus élevés, e lles 
di ffè rent concernant les scores les plus fa ibl es (c'est-à-d ire pour des probabilités p > 
0.05 correspondant à des scores Q < 13), d ' où l' intérêt de connaitre l' orig ine des 
données. En effet, nos données étant re lat ivement anc iennes (a li gnés contre la version 
hg 18 du génome qui date d ' avant 2011 ), on a beso in d ' en connaitre l' encodage pour 
bien pouvo ir interpréter leur quai ité. 
Pour ce fa ire et dans le but de vérifier le fo rmat de qua li té des fastq , on a écrit le 
script guess_phred.py (vo ir c i-dessous) qui s ' inspire du code python té léchargé à 
partir de https: //github.com/brentp/bio-playground/b lob/master/reads-ut i ls/ . 
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awk 'NR % 4 == 0 ' your.fastq 1 python %prog [options] 
guess the encodi ng of a stream of qual lines. 
import sys 
impo rt optpa rse 
RANGES = { 
} 
' Sanger' : (33 , 93 ), 
' So lexa ' : (59 , 104 ) , 
'Illumi na-1.3 ' : (64 , 104 ), 
' Illumina-1 . 5 ' : (67 , 104 ) 
def get_qual_range (qual_str): 
»> get_qua l_ range ( "DLXYXXRXWYYTPMLUUQWTXTRSXSWMDMTRNDNSMJ F J FFRMV") 
(68, 89) 
vals = [ord (c) for c in qual_str] 
return min (vals), max (vals) 
def get_encodings_in_range (rmin, rmax, ranges=RANGES ): 
vali d_encodings = [] 
for encoding, (emin, emax) in ranges.items(): 
if rmin >= emin and rmax <= emax: 
valid_encodings.append(encoding) 
return valid_encodings 
def main (): 
p = optparse.OptionParser( __ doc __ ) 
p.add_option( "-n" , dest="n" , help="number of qual lines to test default:-1" 
" means test until end of file or until it it possible to " 
" determine a single file-t ype" , 
type='int' , default=-1) 
opts, args = p.parse_args() 
print >>sys. stderr, "# reading qualities from stdin" 
gmin, gmax = 99 , 0 
valid = [] 
f or i, line in enumerate (sys.stdin): 
lmin, lmax = get_qual_range(line.rstrip()) 
if lmin < gmin or lmax > gmax: 
gmin, gmax = min (lmin, gmin), max (lmax, gmax) 
valid = get_encodings_in_range(gmin, gmax) 
if len (valid) == 0: 
print >>sys.stderr, "no encodings for range: %s" % str ((gmin, gmax)) 
sys.exit() 
if len (valid) == 1 and opts.n == - 1: 
print "\t" .join(valid) + "\t " + str ((gmin, gmax)) 
sys.exit() 
if opts.n > 0 and i > opts.n : 
print "\ t" . j oin ( valid) + "\ t" + st r ( (gmin, gmax)) 
sys.exit() 
print "\t" .join(valid) + "\t" + st r( (gmin, gmax)) 
if name = " __ main __ " · 
i mport doctest 
if doctest.testmod( optionflags=doctest. ELLIPSIS l \ 
doctest. NORMALIZE_WHITESPACE ).failed = 0: 
main() 
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Le script n ' ayant pas pu reconnaître le codage de qualité, l'a lternat ive était de faire 
une analyse manue lle des séquences de qualité. Vu les caractères présents dans 
1 'encodage de quai ité, les 1 00 premières lignes montrent que c'est très probablement 
du Illumina miseq ou hiseq phred 64 ou bien du So lexa/IIIumina phred 64. Compte 
tenu que l'alignement a été fait versus la vers ion hg 18 du génome et que la 
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techno logie mi seq est très récente, il s'agirait probablement de données générées par 
un séquenceur lllumina/So lexa ou illumina hi seq avec un encodage phred 64 . 
• Taill e des lectures 
Le script guess_phred.py n'a pu foncti onner correctement à cause de la taill e des 
séquences qui est de 40 pb (1 0 bases ont probablement été supprimées après 
c lipping). On note auss i que la ta ille des reads est touj ours de 40 pb, ce qui est 
étrange vue que le trimming des adaptateurs ne donne pas une distribution de ta i Ile 
auss i uni fo rme dans les fichiers fastq de sortie. En effet, on aura it dû avo ir des reads 
de ta illes diffé rentes (entre 40 pb et 50 pb, dans le cas où l' adaptateur est de longue ur 
de 10 pb, la longueur la plus usue ll e des adaptateurs). 
A ins i, on a pu conclure que nos données sont de type sing le-end issues d ' un 
séquenceur Illumina/So lexa ou illumina avec un encodage de qualité phred 64. 
Initi a lisati on et lancement du pipeline chipseq 
SGE (S un Grid Eng ine) est un système de gestion des tâches de ca lcul sur une 
machine mul t iprocesseur ou un réseau de stati ons de travail. Son rô le essentie l est de 
perm ettre à plusieurs utili sateurs simultanés une utilisation effi cace des ressources de 
calcul (processeurs et mémoire) des noeuds d'une machine multiprocesseur à travers 
une interface usager s implifi ée. SGE est un système logic ie l gratuit, produit et 
supporté par Sun Microsystems. 
Les tâches di stribuées sont soumi ses au système SGE à l'aide de la comm ande qsub 
en utili sant des scripts de soumi ss ion. Ces scripts sont utili sés comme des 
environnements pour la définiti on de la ligne de co mmande qui lance effecti vement la 
tâche sur le noeud (ou les noeuds) cho isi (s) par qsub. 
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Le pipeline ChiP-Seq de génome Québec (mugqi c) consiste en un programme écrit 
en python, qui génère des commandes qsub organi sées sous form e d ' un script bash, 
destiné à rouler sur un cluster linux de calcul para ll èle (l e serveur guillimin dans notre 
cas) à l' aide du système SGE. 
La commande qsub permet de so umettre des tâches de calcul au système de batch en 
séquenti el ou en parallèle, selon des critères configurables par l'usager. Dans notre 
cas, le système de batch est séquenti el vue l'interdépendance des taches du pipe line 
ChiP-seq. En effet, l' alignement, par exemple, ne peut démarrer que s i le trimming 
est terminé. 
La commande qsub retourne immédiatement, sans erreur, si la tâche a été acceptée 
par le système de batch. La tâche ne sera pas obligato irement exécutée 
immédi atement, par contre, e lle sera certainement exécutée, même s i l'usager fe rme la 
connexion à la machine para llèle directement après avo ir lancé la commande qsub . 
Une fo is qu 'une tâche soumise est en exécution, les sorti es "standard output" et 
"standard error" seront redirigées vers des fi chi ers loca li sés dans le réperto ire de base 
de l'usager. Ceux-ci portent des noms uniques constitués ainsi: 
nom_de_ la_tache.oNN, nom_de_la_tache.eNN, où "nom_de_ la_tache" est le nom du 
script de tâche soumis à qsub, "o" signifie standard output, "e"signifie standard error 
et "NN"est le numéro d'identifi cati on de la tâche, a lloué par le système de batch. 
L ' initi a li sation du pipeline ChiP-seq se fait en exécutant le chispeq.py qui prend en 
argument tro is fichi ers d'entrée : 
Le fichi er Readset 
Le fichi er Readset contient des info rm ations concernant les fastq , te lles que l' adresse 
des fi chiers, l' encodage de qua lité (vo ir paragraphe précèdent) a insi que le nom des 
échanti lions correspondant aux fi chi ers. 
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Le fichier design 
Le fichier des ign est un fichi er qui contient une ligne par échantillon et deux co lonne. 
Chacune des co lonnes correspond au type du " peak calling": Narrow/Broad. Les 
valeurs 1 correspondent aux échanti lions " traitement" et 2 aux échanti lio ns 
"contrô le" . 
Selon la nature le l'expérience, on peut avo ir deux ou plusieurs échantillons dans 











Le fichier guillimin.ini contient les adresses des exécutables des out il s appe lés 
pendant l'exécution du pipe line en ut il isant la commande module load, les di ffé rents 
paramètres de ces outil s ainsi que les fic hiers de référence indexés te ls que le fi chi er 




cluster_submit_cmd_suffix= 1 grep "[0-9]" 
cluster_walltime=-l walltime=24:00:0 
cluster_cpu=-l nodes=1:ppn=1 
cluster_other_arg=-m ae -M $JOB_MAIL -w umask=0002 
cluster_queue=-q sw 
cluster_work_dir_arg=-d 







































adapter_fasta=$MUGQIC_I NSTALL_HOME/softwa re/mugq i c_pi pet i ne/ vl.3/l i b/ adapt e rs-truseq. fa 
ittumina_ctip_settings= :2:30:15 
# To keep ove rtapp i ng pa irs use t he fott owing 
# i ttumina_clip_settings= :2:30:15:8: t rue 
cluster_walltime=- l walltime=24:00:0 
cluster_cpu=- l nodes=1:ppn=1 
[bwa_meml 
other_options=-M - t 11 










max records in ram=250000 
cluster_watltime=-l wallt ime=35 :00:0 




cluster_cpu=- l nodes=l:ppn=2 











design_file=/pat h/ t o/design.csv 
report_dir= report 




Une fo is les fichi ers d ' entrée prêts, on lance le pipeline en chois issant les paramètres 
nécessaires, te ls que les étapes du pipeline qui dev raient être lancées . 
[aouza123@lg-lr17-n04 chipseq) $ module load mugqic/python/2. 7. 6 
[aouza123@lg-1 r17-n04 chipseq) $ python chipseq. py -h 
usage : chipseq. py [-h) [--help) [-c CONFIG [CONFIG ... ) ) [-s STEPS) 
[-a OUTPUT_DIR) [-j {pbs,batch}[ (-f] [-clean) 
[-l {debug,info,warning,error,critical}) [-d DESIGN ) 
[ - r READSETS) [-v) 
Version : 2.1.0 
For more documentation, visit our website: https: //bitbucket. org/mugqic/mugqic_pipelines/ 
optional arguments: 
-h show this he lp message and exit 
--help show detailed description of pipeline and steps 
-c CONFIG [CDNFIG , .. ), --config CDNFIG [CONFIG ... ) 
config INI-style list of files; config parameters are 
overwritten based on files arder 
-s STEPS , --steps STEPS 
step range e.g . '1-5', '3,6,7', ' 2,4-8' 
-a OUTPUT_DIR, --output-dir DUTPUT_DIR 
output directory (default: current) 
-j {pbs,batch}, --job-scheduler {pbs , batch} 
job scheduler type (default: pbs) 
-f, --force force creation of jobs even if up to date (default: 
fa lse 1 
-clean create 'rm ' commands for all job removable files in 
the given step range, if they exists; if -clean is 
set, -j ob-scheduler , -force opt i ons and job up-to-
date status are ignored (default: false) 
-l {debug, in fa, warning, error, critica l}, --log {debug , info, warning , e rror, critica l} 
log level (default: info) 
-d DESIGN, --design DESIGN 
design file 
-r READSETS, -readsets READSETS 
readset file 





4- bwa_mem_pica rd_sort_sam 
5- samtools_view_filte r 
6- picard_merge_sam_files 
7- picard_mark_duplicates 
8- met ries 
9- homer _make_tag_d i rectory 
10- homer _make_ucsc_file 
11- qc_metrics 
12- macs2_ca llpeak 
13- homer _annotate_peaks 
14- homer _find_motifs_genome 
15- annotation_g raphs 
16- gq_seq_utils_report 
[aouza123@lg-1r17-n04 chipseq)$ ~thon chipseq.py -c chipseq .guillimin . ini -d ./design.csv -w ' pwd' -s 3-12 > t oRun.sh 
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Le script chipseq.py génère un fichi er de type qsub qui contient toutes les 
commandes nécessaires au lancement des différents outi ls, en prenant com me 
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paramètres les variables du fichi er de confi gurati on et comme entrée les fi chiers fastq 
du fi chier ReadSet. 
4.2.5.2. Étape d ' analyse primaire 
Trimming de qualité et clipping des adaptateurs 
Après avo ir terminé le séquençage, la premi ère étape de l'analyse est d'éva luer la 
qualité des reads bruts et de suppr imer, de "trimmer" ou de corri ger les reads qui ne 
respectent pas les normes ou les standards défini s. 
Les données brutes générées par les plates-formes de séquençage sont, en effet, 
compromises par des artefacts de séquençage te lles que les erreurs de base calling et 
les reads de mauvaise qualité. Ces erreurs sont très fréquentes du fa it que les pl ates -
formes sont sensibl es à un large éventa il de défaillance chimique et instrumental e. De 
plus, des adaptateurs sont raj outés aux séquences pendant la préparation des librairies 
(pour permettre l' amplificati on PCR), et comme il s sont séquencés au même titre que 
les fragments d ' ADN , il s constituent des artefacts (la contaminat ion par l'adaptateur) 
devant être é liminés ou "clippés". 
De nombreux outils d'analyse en ava l ne sont pas en mesure de vérifi er les reads de 
faibl e qualité. Il est donc nécessaire d'effectuer les tâches de filtrage et de trimming à 
l'avance afin d'év iter de tirer des conclusions bio logiques erronées. En général, ces 
mesures comprennent la v isua li sati on des scores de qualité des bases et les 
di stributions de nucléotides, le clipping des adaptateurs et le trimming des reads 
basés sur le score de qualité des bases. 
T rimmomati c (Bolger, 201 4) est l' outil utili sé par le pipe line mugqi c pour effectuer 
les tâches de clipping et de trimminig. Nos données étant issues de fi chi ers barn , le 
nettoyage des données de départ, incluant la filtration se lon la qualité (Qua lity 
trimming) a insi que la suppress ion des adaptateurs (adapter clipping), a déjà été fa it. 
Il n'est donc pas nécessa ire de le refaire. Par conséquent, on a renomm é nos fastq de 
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départ de façon à ce que le pipe line mugqic les cons idère comme étant déjà " tr immé" 
et " c lippé" . 
A 1 ignement 
L ' a lignement prend en entrée un fic hier fas tq et le génome de référence hg 19. A insi, 
il pourra associer chaque lecture à une locat ion qui se tradui t par un nom de 
chromosome et un entier correspondant à une position sur ce dern ier. Le génome de 
référence étant di fférent du génome de l'échant ill on étudi é, un match parfa it est rare. 
En effet, la plupart des a li gnements co ntiennent souvent un ou plusieurs " mi smatch". 
La majorité des outils d ' a lignement donnent en sortie des fichi ers de type bam qui 
conti ennent entre autres les reads, leurs pos it ions par rapport au génome de référence 
et la qua li té de l' a li gnement (mapping quali ty). Le pipeline mugq ic ut ili se la variante 
MEM de l'out il bwa (L i, 2009) pour a li gner les lectures contre la version hg l 9 du 
génome hum ai n. L ' out il bwa est une implémentat io n d ' une méthode de 
réo rgani sation des données appelée la transformée de Burrows-W heeler (pour plus de 
déta ils, se référer à la section 3.10.2 du chapi tre III) dont l' une des ut ili sations en 
génomique est l'a lignement de courtes séq uences contre les longs génomes de 
référence (3 Go pour le hg l 9) en un temps re lativement court . 
Notons ic i que la vari ante MEM de l' out il bwa est dés ignée pour a li gner des 
séquences dont la taille est supéri eure à 100 pb et que nos séquences sont de ta ill e 40 
pb . Nous n ' avons pas changé d ' out il d ' ali gnement, mais ceci p ourra it être envisagé 
dans une tentative d ' optim isati on de l' a li gnement pour des analyses ultérieures. 
Fi ltration des Barn s 
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Une fois générés, les fichiers barn doivent subir une série de modifications destinées à 
les rendre utili sables par les outils en aval. Les "post mapping modifications" se font 
dans notre cas à l' aide de deux outils: picard et samtool s . 
• Tri des fichiers Barn 
Afin de faciliter l'accès aux outils utilisant les barns, les reads sont triés par ordre 
numérique selon leurs positions par l' outil picard/SortSam.jar. 
#-------------------------------------------------------------------------------
#JOB : bwa_mem_picard_sort_sam_2_JOB_ID: bwa_mem_picard_sort_sam.readset2 
#-------------------------------------------------------------------------------
UB Aif=bwa_mem_picard_sort_sam. readset2 
lB f. c D CIES=$trimmomatic_2_JOB_ID 
lB ONI =job_output/bwa_mem_picard_sort_sam/bwa_mem_picard_sort_sam.readset2.5b2171b1043850cf3cd7af5b7354 
b32a.mugqic.~ 
lB T 'T_ 'LAT! E_P T =$STEP/ ${JOB_NAME}_$TIMESTAMP .o 
lB UT=$JOB_OUTPUT_DIR/ $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH 
,ANC=$(cat << ' bwa_mem_picard_sort_sam.readset2.Sb2171b1043850cf3cd7af5b7354b32a.mugqic.done ' 
module load mugqic/bwa/0.7.10 mugqic/java/openjdk-jdk1. 7.0_60 mugqic/picard/1.123 && \ 
mkdir -p alignment/ERC_LCC2-lq20/readset2 && \ 
bwa mem \ 
-M -t 11 \ 
-R '@RG ID:readset2 SM:ERC_LCC2- lq20 CN:McGill Un iversity and Genome Quebec Innovat ion 
Cent re PL: Illumina ' \ 
/software/areas/genomics/phase2/genomes/species/Homo_sapiens.hgl9/genome/bwa_index/Homo_sapiens.hg19.fa 
\ 
trim/ERC_LCC2-lq20/readset2.trim.single.fastq.gz 1 \ 
java -• a o. pd -/lb/scratch/ -XX: a ·e tl ·e =1 - ~am)dk.use_asyn =true -Dsamjdk.buffer_slZ 
e=4194304 -Xmx54G -jar $PICARD_HOME/SortSam.jar \ 
VA DATI _ TRINGENC =SILENT c: EA _INDEX=true \ 
~ P DIR=/lb/scratch/ \ 
I PU =/dev/stdin \ 
OU PI'T =a lignment/ERC_LCC2-lq20/ readset2/ readset2. sorted. bam \ 
SORT ORDER=coordinate \ 
AX Rl CORDS IN iv\f' =13500000 
bwa_mem_picard_sort_sam.readset2.Sb2171bl043850cf3cd7af5b7354b32a.mugqic.done 
) 
bwa_ em_p c rd. ort_sa[_2_JOB_ID=S(echo "rm -f SJOB_DONE && SCOMMAND 
MUGQIC_STATE=\$PIPESTATUS 
echo MUGQICexitStatus: \$MUGQIC_STATE 
if [ \$MUGQIC_STATE -eq 0 ] ; then touch $JOB_DONE ; fi 
exit \ $MUGQIC_STATE" 1 \ 
qsub -m ae -M SJOB_MAIL -W umask=0002 -d $0UTPUT_DIR -j oe -o $JOB_OUTPUT -N $JOB_NAME -l ll • e=24 :00 : 
0 -q sw -l 10d s=l : m=12 -W epend=afterok:$JOB_DEPENDENCIES 1 grep "[0-9] ") 
echo "$bwa_mem_picard_sort_sam_2_JOB_ID $JOB_NAME sJOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH 
" » $JOB_LIST 
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• Indexage des fichiers Barn 
Certains outils requièrent des index .bai pour pouvoir lire les fichiers barn. Le module 
index de samtoo ls est utilisé par le pipeline mugqic afin de générer l' index. 
• Fi ltration des reads alignés 
Les reads a lignés avec une valeur de qualité inférieure au seui l de qualité, fourni par 
l' utilisateur (mapq=O dans notre cas), sont enlevés des fichiers barns à l' a ide du 
module view de samtoo ls. 
# 
#JOB: samtools_view_fi lter_l_JOB_ID: samtools_view_filter.readsetl 
#-------------------------------------------------------------------------------
Il ~f =samtools view filter.readsetl 
10 lOB~D .~u~ =$bwa_iiiem_picard_sort_sam_l_JOB_ID 
0 ~E=job_output/samtools_view_filter/samtools_view_filter.readset1.66f7fd360a507c3b42a9eee490aa4e50.m 
ugqic .& 
0 OUYP _ H=$STEP/ ${JOB_NAME}_$TIMESTAMP .o 
1& OU P =SJOB_OUTPUT_DIR/ SJOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH 
D=$(cat << ' samtools_view_filter.readset1.66f7fd360a507c3b42a9eee490aa4e50.mugqic.done ' 
module load mugqic/samtools/0.1.19-gpfs && \ 
samtools view -b -F4 -q 20 \ 
alignment/ERC_LCC2- lq10/readsetl/readsetl.sorted.bam \ 
> alignment/ERC_LCC2-lq10/readsetl/readsetl.sorted.flltered.bam 
samtools_vi ew_f i lter.readset1.66f7fd360a507c3b42a9eee490aa4e50.mugqic.done 
) 
s liB I =S (echo "rm - f SJOB_DONE && $COMMAND 
MUGQIC_STATE=\SPIPESTATUS 
echo MUGQICexit5tatus: \$MUGQIC_STATE 
if [ \$MUGQIC_STATE -eq 0 ] ; then touch $JOB_OONE ; fi 
exit \$MUGQIC_STATE" 1 \ 
qsub -m ae -M $JOB_MAIL -W umask=0002 -d $0UTPUT_DIR -j oe -o $JOB_OUTPUT -N SJOB_NAME -l a ' ~=24 : 00 : 
0 -q sw -l n =l :p r=l -W d O=afterok :$JOB_DEPENDENCIES 1 grep "[0-9] ") 
echo "$samtools_view_filter_l_JOB_ID $JOB_NAME $JOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH 
" » SJOB_LIST 
Dans le cas où plusieurs barns correspondent à un seu l échantillon , l' outil 
picard/MergeSam est utilisé par mugqic afin de fusionner les barns correspondants 
(pas dans notre cas) . 
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#-------------------------------------------------------------------------------
# STEP: picard_merge_sam_files 
#-------------------------------------------------------------------------------
=picard_merge_sam_files 
mkd1r -p $JOB_OUTPUT_OIR/ $STEP 
#-------------------------------------------------------------------------------
#JOB: picard_merge_sam_files_l_JOB_ID: symlink_readset_sample_bam.ERC_LCC2-lq10 
#-------------------------------------------------------------------------------
OB_N~ E=symlink_readset_sample_bam.ERC_LCC2-lq10 
B P DE CI =$samtools view filter 1 JOB ID 
OB~ 0 =job_output/picard=mergë_sam_fi lës/symlink_readset_sample_bam.ERC_LCC2-lq10.b71ed2646a9cb88ceeef7 
4d519c85501 . mugqic.~ 
OB_O PIT_RELATIVE_ lT~=$STEP/${JOB_NAME}_$TIMESTAMP .o 
B 0 'T UT=$JOB OUTPUT DIR/ SJOB OUTPUT RELATIVE PATH 
0 · ANr=S(cat <~ ' symli nk_readsët_sampl e_bam.ERC_LCC2-lq10.b71ed2646a9cbBBceeef74d519c85501.mugqic.done ' 
mkdir -p alignment/ERC_LCC2-lq10 && \ 
ln -s -f readsetl/readsetl.sorted .filtered.bam alignment/ERC_LCC2-lql0/ERC_LCC2-lql0.merged.bam 
symlink_readset_sample_bam.ERC_LCC2-lq10.b71ed2646a9cb88ceeef74d519c85501.mugqic.done 
) 
_ g _ a1 _ e __ OB_ D=$(echo "rm -f SJOB_DONE && SCOMMAND 
MUGQIC_STATE=\$PIPESTATUS 
echo MUGQICexi tStat us: \ $MUGQIC_STATE 
if [ \$MUGQIC_STATE -eq 0 ] ; t hen touch $JOB_DONE ; fi 
ex it \$MUGQIC_STATE" 1 \ 
qsub -m ae -M $JOB_MAIL -W umask=0002 -d $0UTPUT_DIR -J oe -o SJOB_OUTPUT -N SJOB_NAME -l w• l 1 =24:00 : 
0 -q sw -l node~=l : 1pn=l -W epend=afterok: $JOB_DEPENDENCIES 1 grep "[0-9] ") 
echo "$picard_merge_sam_files_l_JOB_ID $JOB_NAME $JOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH 
" » $JOB_LIST 
- Marquage des doublons 
En raison d'erreurs inhérentes à la technologie de séquençage, certai nes lectures 
auront des copies exactes issues du même fragment d ' ADN. Ces lectures sont 
appe lées doublons PCR et se produisent à cause d ' erreurs d'amplification lors de la 
PCR. Les doublons partagent la même séquence et la même position d'alignement et 
pourraient causer des problèmes au cours du peak cal ling en sur-représentant 
certaines régions. Des doublons peuvent aussi se créer lors du " base cal ling". En 
effet, le laser du séquenceur peut capter deux fois le même fragment et créer ce qu ' on 
appelle un doublon optique. Il est important de noter que la probabilité d ' avoir des 
doublons est beaucoup plus grande dans les approche Single-end . Par conséquent, 
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Picard/MarkDuplicate est utilisé pour marquer les doublons dans les fichiers BAM , 
en les définissant et en leur attribuant un "flag" spécifique. Les outils en aval 
reconnaissent ce "flag" et n ' utiliseront pas les reads ainsi marqués . 
#----------------------------------------
# STEP : picard_mark_duplicates 
#----------------------------------------------------
=picard_mark_duplicates 
mkdir -p $JOB_OUTPUT_DIR/ $STEP 
# ---------------







=SJOB OUTPUT OIR/ SJOB OUTPUT RELATIVE PATH 
CO =S(cat <~ ' picard_mark_dÜplicatës.ERC_LCë2-1q10.07f1370360d1aa18c0b6794aa27e44ce.mugqic.done ' 
module load ~ugqic/java/openjdk-jdk1. 7 .0_60 mugqic/plcard/1.123 && \ 
java - =/lb/scratch/ -XX: =1 - 7' 
=4194304 -XmxSG -jar SPICARD_HOME/MarkOuplicates.jar \ 









=$ (echo "rm -f $JOB_OONE && SCOMMAND 
MUGQIC_STATE=\SPIPESTATUS 
echo MUGQICexitStatus: \$MUGQIC_STATE 
if [ \ $MUGQIC_STATE - eq 0 ] ; then touch $JOB_OONE ; fi 
eXlt \ $MUGQIC_STATE" 1 \ 
=true \ 
il 
qsub -m ae -M $JOB_MAIL -W umask=0002 -d SOUTPUT_OIR -j oe -o $JOB_OUTPUT -N SJOB_NAME -l =48 :00 : 
0 -q sw -l =1: =2 -W =afterok:$JOB_DEPENDENCIES 1 grep " [0-9] ") 
echo "$picard_mark_dupllcates_1_JOB_IO SJOB_NAME $JOB_DEPENOENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH 
" » SJOB_LIST 
Qc des séquences et métriques de l' a li gnement 
Le cheminement des séquences à travers les étapes précédentes du pipeline génère un 
ensemble de métriques qui servent à apprécier la qualité des séquences et la qualité de 
l' alignement : 
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• Le nombre total des reads 
Le nombre total de reads générés par le séquenceur : plus la profondeur du 
séquençage est grande plus cette valeur est grande. Un séquençage profond perm et 
d ' avo ir une meilleure préc ision et sensibilité lors du "ca l ling" des pics . 
• Le nombre des reads après trimming 
Le rapport entre le nombre des reads "trimmés" et le nombre tota l des reads et 
inversement proportionne l à la qualité des séquences . Toutefo is, cette valeur peut 
vari er se lon l' outil du trimming cho isi. Il ex iste en effet des outil s avec un 
paramétrage agress if par défaut (Fastx) et des outil s avec un paramétrage moins 
agress if (Trimmomatic dans notre cas). 
• Pourcentage des reads a li gnés 
Cette valeur refl ète directement la qualité de l' a li gnement, qui , lui même dépend de la 
qualité des séquences . Ce pourcentage est primordi al pui sque le nombre des reads 
a lignés au génome influence la qualité de l' analyse ChiP-seq en ava l. Cette valeur est 
produite par l' outil d ' a li gnement bwa ainsi que par le module fl agstat de samtoo ls. 
• Nombre de reads filtrés selon la qualité de l' ali gnement 
Après l' a li gnement, les reads sont filtrés se lon leur mapq (mapping quality) et il est 
important de connaître le nombre de reads bien ali gnés avec lesquelles on va 
travailler par la suite. 
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• Pourcentage de doublons 
La fraction des reads dupliqués n ' est pas à considérer parmis les reads ayant réussi le 
passage de la filtration par mapq puisque les outil s en aval ignorent les reads marqués 
lors de l'étape de marquage de doublons. 
#-------------------------------------------------------------------------------
# STEP : met r i cs 
#---------------
E =metrics 
mkdlr -p SJOB_OUTPUT_DIR/ SSTEP 
#------------------------------------------------------------------
#J OB : met rics_ l_JOB_IO: metr i cs.readsetl 
#---------------------------------------------------------------------
JOB ~ 1 =metri cs.readsetl 
OB_ lEP Il lE =smerge_t rimmomatic_stats_l_JOB_ID : $bwa_mem_picard_sort_sam_l_JOB_ID 
JOB D =job_output/metrics/metrics.readset1.2fcabblldlfeB31703bl3b029clbflda.mugqic.~ 
JOB_, f f ' =SSTEP/ ${JOB_NAME}_$TIMESTAMP . o 
-~ =$JOB_OUTPUT_OIR/ $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH 
D=S(cat << ' metrics.readsetl.2fcabblldlfe831703bl3b029clbflda.mugqic.done ' 
module 1oad mugqic/samtoo1s/0 . 1. 19-gpfs mugq l c/per1/5. 18 . 2 mugq i c/mugql c_too1s/2 . 0. 3 && \ 
samtoo1s f1agstat \ 
alignment/ERC_LCC2-lql0/readsetl/readsetl.sorted.bam \ 
> a1lgnment/ERC_LCC2-lql0/readsetl/readsetl.sorted . bam.f1agstat && \ 





"ERC_LCC2- lq10 readsetl", 
"a1ignment/ERC_LCC2- lq10/readsetl/readset1.sorted . bam.f1agstat" 
) ' && \ 
grep "ERC_LCC2- lq10 readsetl" met rics/tri mming . stats 1 eut -f3- 1 sed ' s/ 1, /g ' 1 sed ' liRaw Fragme 
nts,Fragment Surviving,Sing1e Su rviving ' 1 paste - d, <(eut - ft - d, metrics/readsetl.readstat s.csv.tmp ) -
<(eut - f2- -d, metr i cs/readsetl.readstats . csv.tmp ) \ 
> metrics/readsetl . readstats . csv && \ 
rm metrics/readsetl.readstats.csv.tmp 
met rics.readsetl . 2fcabblldlfe831703b13b029clbflda.mugqic.done 
) 
n cs 1 è • - s(echo " rm - f $JOB DONE && SCOMMAND 
MUGOIC_STATE=\ SPIPESTATUS -
echo MUGOICexitStatus: \ $MUGQIC_STATE 
if [ \$MUGQIC_STATE - eq 0 1 ; then touch $JOB_DONE ; f i 
exit \ $MUGQIC_STATE" 1 \ 
qsub -m ae -M $JOB_MAIL -W umask=0002 -d $0UTPUT_OIR -j oe - o SJOB_OUTPUT -N $JOB_NN~E - 1 =24 :00 : 
0 - q sw - 1 "' =1:1 =1 - W o =afterok:SJOB_DEPENDENCIES 1 grep " [0-9] ") 
echo "Smetrics_l_JOB_ID $JOB_NAME $JOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH" » SJOB_LIST 
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4.2.5.3. Étape d ' analyse secondaire 
Création des " tag" et métriques Chip-seq 
#-------------------------------------------------------------------------------
# STEP : homer_make_tag_directory 
#-------------------------------------------------------------------------------
1 =homer_make_tag_di recto ry 
mkdir -p $JOB_OUTPUT_DIR/ $STEP 
#-------------------------------------------------------------------------------
# JOB: homer_make_tag_directory_l_JOB_ID: homer_make_tag_directory.ERC_LCC2- lql0 
#----------------------------------------------------------------
( ' 11 =homer_make_tag_d i rectory . ERC_LCC2- lq10 
H Dl c [ =Spicard_mark_dupllcates_1_JOB_ID 
l =job_out put/home r_make_tag_directory/homer_ma ke_tag_di rectory . ERC_LCC2- 1q10 . aaf 67250fa1Be8d9belal 
369d27 fe1e8. mugqic .~ 
nE • E - sSTEP/ S{JOB NAME} $TIMESTAMP .o 
10& =$JOB_OUTPUT_DIR/ SJOB_OUTPÜT_RELATIVE_PATH 
~ =S(cat << ' homer_make_tag_directory.ERC_LCC2- lq10.aaf67250fa18e8d9bela1369d27fele8.mugq i c.done ' 
module load mugqic/samtool s/0. 1. 19-gpfs mugq l c/homer/4. 7 && \ 
makeTagDirectory \ 
t ags/ERC_LCC2- 1ql0 \ 
allgnment/ERC_LCC2-lql0/ERC_LCC2- lq10.sort ed.dup.bam \ 
- checkGC - genome hg19 
homer_make_tag_directory . ERC_LCC2- lq10 . aaf67250fa1BeBd9bela1369d27fe1eB.mugqic .done 
) 
~ r 1 )OH O=$(echo " rm - f $JOB_OONE && $COMMAND 
MUGQIC STATE=\$PIPESTATUS 
echo MUGQICexltStatus: \ $MUGQIC_STATE 
if [ \$MUGQIC_STATE - eq 0 ] ; then touch $JOB_DONE ; fi 
exit \$MUGQIC_STATE" 1 \ 
qsub - m ae -M SJOB_MAIL -W umask=0002 -d SOUTPUT_DIR - j oe - o $JOB_OUTPUT -N SJOB_NAME - l a =24 :00 : 
0 - q sw - 1 ne. =1: '1 =1 - W o d=afterok:SJOB_DEPENDENCIES 1 grep " [0- 9] " ) 
echo "$homer _make_tag_directory_1_JOB_ID $JOB_NAME $JOB_DEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELAT 
IVE_pATH" » SJOB_LIST 
Afi n de fac iliter l'analyse ChlP-Seq, le logicie l HOMER4 (Heinz, 20 1 0) transforme 
l'alignement de séquence en une structure de données indépendante de la plate-fo rme. 
Cette structure de données est une représentation de l'expérience. Toutes les 
informat ions pert inentes concernant l'expérience sont organi sées en un réperto ire de 
"Tag" ou bali ses. Lors de la création de réperto ires de bali ses, plus ieurs fo nctions de 
contrô le de qua lité sont exécutées pour aider à fo urnir des info rmations et des 
commentaires sur la qua li té de l'expérience. Plusieurs paramètres importants sont des 
estimations qui sont par la suite util isées pour l'analyse en aval, te ls que la longue ur 
approximat ive des fragments Ch!P-Seq . 
Quatre mesures de qualité sont obtenues avec le logicie l HOMER : 
• Le nombre de "tag" par positi on 
171 
Le nombre de "tag" par pos ition représente le nombre de lectures par pos iti on unique. 
S i une expérience conti ent un nombre de reads dupliqués trop important, le nombre 
moyen de " tag" augmente proportionnellement. Un nombre de tag moyen infér ieur à 
1 ,5 est généralement recommandé . 
• A uto-correlation des " tag" 
L ' auto-corrélation des tags est la di stribution de la di stance entre les lectures 
adj acentes. Deux distributi ons so nt présentées, une pour le brin principa le et une pour 
le brin opposé. La valeur max imale de la di stributi on du brin opposé représente 
habitue ll ement la longueur du fragment. 
• Le bi ais de séquence 
Le bi ais de séquence montre la relation entre le read séquencé et la séquence 
génomique réell e. De petites variati ons dans le début du read peuvent se produire, 
mais dans l' ensembl e, les ratios de nucléotides do ivent rester constants. 
• Le bi ais GC 
Le bi ais GC montre le contenu de GC pour chaque lecture. Si la di stributi on de GC 
du read est déca lée par rapport à la di stributi on habitue lle du génome, le read pourrait 





# STEP: homer_make_ucsc_f i l e 
#-------------------------------------------------
=homer_make_ucsc_file 
mkdir -p $JOB_OUTPUT_OIR/ $STEP 
#-------------------------------------------------------------------
# JOB: homer_make_ucsc_file_l_J OB_IO : homer_make_ucsc_file. ERC_LCC2- lql0 
#---------------------- --------------------------- ---------------
LN~ =homer_make_ucsc_f ile . ERC_LCC2-lql0 
B 1r IOf~C ~=$homer_make_tag_directory_l_JOB_ID 
nB_ 0~ =job_o ut put/homer_make_ucsc_file / homer_make_ucsc_fil e.ERC_LCC2- lql0 . 072d7faf97a767e7la78b0db8fla7 
aae . mugqic .:::œ 
OB T L T ~ ·~TH=$STEP/${JOB N~E} $TIMEST~P . o 
B T=SJOB OUTPUT OIR/ SJOB OUTPÜT RELATIVE PATH 
N =S(cat <~ ' homer_make_ucsc_f i le~ERC_LCC2:lql0.072d7faf97a767e7la78b0db8fla7aae . mugqic .done ' 
module load mugq i c/homer/4. 7 && \ 
mkdir -p tracks/ERC_LCC2-lql0 && \ 
makeUCSCfite \ 
tags/ERC_LCC2- lql0 1 \ 
gz i p - 1 - c > tracks/ERC_LCC2- lql0/ERC_LCC2-lql0.ucsc.bedGraph.gz 
homer_make_ucsc_file . ERC_LCC2- lql0.072d7faf97a767e7la7Bb0dbBfla7aae.mugqlc.done 
) 
1 1 1 =$(echo " rm - f $JOB_OONE && $COMMAND 
MUGQIC STATE=\SPIPESTATUS 
echo MÜGQICexitStatus: \SMUGQIC_STATE 
if [ \ SMUGQIC_STATE - eq 0 ) ; then touch SJOB_DONE ; fi 
exit \ $MUGQIC_STATE" 1 \ 
qsub - m ae -M SJOB_MAIL -W umask=0002 - d $0UTPUT_DIR - j oe - o $JOB_OUTPUT -N 
0 - q sw - l lod =l : pon=l -W oepe~d=afterok:$JOB_DEPENDENCIES 1 grep " 10- 9) " ) 
SJOB_N~E - l n =24 : 00 : 
echo "$homer _make_ucsc_file_l_JOB_ID SJOB_N~E $JOB_OEPENDENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH 
" » $JOB_LIST 
Des pistes au fo rmat bedgraph sont générées par l' outil HOMER à partir des 
a li gnements de séquences. Ces pi stes peuvent être visua lisées sur le "genome 
browser" de ucsc (F igure 28) et donner ainsi une idée concrète sur la distribution des 
reads sur le génome de référence, le pourcentage de couverture des régions cibl es 
ainsi que la profondeur du séquençage. 
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Figure 28: Piste ucsc de l' expéri ence ER-LCC2-I _ YS_ER-LCC9-2 
Call ing des p ics 
Comme vu précédemment, le "ca lling" des pi cs est une méthode de calcul ut ili sée 
pour identifie r les doma ines génomiques enri chi s en reads a li gnés lors de l'exécution 
d'une expérience ChiP-seq . Ces zones sont cell es où une p roté ine interagit avec 
l'ADN. Si la proté ine est un facteur de transcription, la zone enrichie est le site de 
fixat ion de ce facteur de transcript ion (TFBS). 
Le pipeline mugq ic utili se l' outil MACS (Zhang, 2008), dans sa vers ion 2. 1.0, pour 
fa ire le "peak calling" (la q-value cutoff = S.OOe-02). Ce dernier modélise 
empiriquement la longueur Lambda des fragments ChlP-seq et l'uti lise pour améliorer 
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la réso lution spatiale des sites de li a ison prédits (l e rang pour ca lcul er le lambda 
régiona l est : 10000 pbs) . Il se base sur une distributi on Poisson pour capturer, 
effi cacement et de façon dynamique, les biais locaux dans la séquence du génome, ce 
qui permet une prédiction plus sensibl e et plus robuste. 
Ne di sposant pas d'échantillons contrô les, M ACS est tout de même capable de 
modéli ser une di stributi on servant de background et appe ler nos pics . Comme 
résultats, il produit des fi chiers de type bed représentant les pics par leur locali sation 
chromosomique et des métriques inhérentes au "calling" . Le fi chier 
N AME_summits.bed, qui contient les sommets et les emplacements pour tous les 
pics et dont la Sème co lonne représente l'auteur du " pilup" (reads empil és dans une 
région génomique), est recommandé dans le cas où on recherche des moti fs . 
,, _______________ __ 
# STEP: macs2_cattpeak 
# ------------------·-------------------------------
=macs2_cat t peak 
~kdir - p $JOB_OUTPUT_DIR/ $STEP 
# 
#JOB: macs2_cattpeak_1_JOB_ID: macs2_callpeak.Narrow 
# - ·--------
=macs2_ca t tpeak .Narrow 
=$picard_mark_duplicates_1_JOB_ID :Spicard_mark_duplicates_2_JOB_ID 
JOB- =j ob_output/macs2_caltpeak/macs2_callpeak. Na rrow.7Sa93ed3d764 bfc3c482417b18027e36. mugq ic .~ 
JOB =$STEP/ ${JOB_NAME}_$T1MESTAMP . o 
=SJOB_OUTPUT_DIR/ SJOB_DUTPUT_RELATIVE_PATH 
=S(cat << ' macs2_callpeak .Narrow . 75a93ed3d764bfc3c482417b18027e36. mugq ic .done ' 
module toad mugqic/python/2.7 . 8 mugq i c/MAC52/2. 1. 0. 20140616 && \ 
mkdir - p peak_catl/Narrow && \ 
macs2 caltpeak - format BAH -nomodel \ 
- gs ize 2509729011 . 2 \ 
- t reatment \ 
at i gnment/ERC_LCC2- 1q20/ERC_LCC2- 1q20.sorted.dup . bam \ 
- control \ 
ati gnment/ERC_LCC2- lq10/ERC_LCC2- lq10.sorted.dup.bam \ 
- name peak_ca t l/Narrow/Narrow \ 
>& peak_call/Narrow/Narrow.d i ag.macs . out 
macs2_caltpeak.Narrow.75a93ed3d764bfc3c482417b18027e36.mugqic.done 
) 
=$(echo " rm - f SJOB_DONE && $COMMAND 
MUGQIC_STATE=\$PIPESTATUS 
echo MUGQICexitSt at us : \ SM UGQI C STATE 
i f [ \ SMUGQIC_STATE - eq 0 ] ; t hen touch SJOB_DONE ; fi 
exit \ SMUGQIC_STATE" 1 \ 
qsub -m ae -H SJOB_MAIL - W umask=0002 - d SDUTPUT_DIR - j oe - o SJOB_OUTPUT -N SJOB_NAME - l =24 : 00 : 
0 - q sw -t =1: =1 -w =afterok:sJOB_DEPENDENCIES 1 grep " [0- 9]" ) 
echo "Smacs2_cattpeak_l _JOB_ID sJOB_NAME SJOB_DEPENDENCIES SJOB_OUTPUT_RELATlVE_PATH" » SJO 
B_LIST 
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4.2.5.4 . Étape d ' ana lyse quantitative et catégorisation des pics 
Dans cette partie, on effectue une catégorisation et une analyse quantitative à partir 
des pics bruts générés par le pipeline de génome Québec. Cette étape a été inspirée de 
la littérature, d'une étude ChiP-seq entre plusieurs espèces. L ' analyse différentielle 
s'est faite entre paires de conditions en l' absence d'échantillons de contrôle. 
- Calcul de la densité des lectures 
# Create density file: extend reads, calculate read density at each position and normalize the library size to 1 million 
reads 
# ER_MCF7-1 255 pb 
ER_MCF7-2 271 pb 
1 ER_LCC2-1 249 pb 
ER_LCC2-2 243 pb 
ER_LCC9-1 247 pb 
# ER_LCC9-2 238 pb 
EXTEND=150; for samp le in HCF7-1 MCF7-2 LCC2-1 LCC2-2 LCC9-1 LCC9-2 ; do bam=11 ER_${sa p le}q10. sorted. du p. ba 11 ; echo ~barn 
; librarysize=~ ( samtoo ls idxstats ~barn 1 awk 1 {total +=mEND{print total} 1 ) ; 
bamToBed -i ~{samp le}. bam 1 awk -vCHR!X-1=- hg19. ch rom. sizes· -vEXTEND=~EXTEND -vOFS = • \ t· 
·BEGIN{while(getline>CHRC*I){chromSize(UI = ~2}}{chrom = ~1;start = $2;end = $3; 
strand= ~6; if(strand = = 1 +· ){end= start + EXTEND;if(end>chromSize[chrom]){end = chromSize[chrom]}};if (strand = 1 -
• ){start = end-EXTEND;if(start>1){start = 1}};print chrom,start,end}· 1 sort -k1,1 -k2,2n 1 genomeCoverageBed -i stdin -g 
hg19.chrom. sizes -d 1 awk -vOFS=·\t• -vSIZE=~librarySize ·{print U,$2,$2+1,$3*1000000/SIZE}· 1 gzip > Hsample}.densi 
ty.~ 
Dans cette étape, on va créer des fichiers BigWig (la version binaire compressée des 
fichiers WJG -voir Figure 29-), dits de visualisation de la densité des reads. Le 
nombre de reads, à la position près ou dans un intervalle, est d'abord calculé. 
Cependant, il ne faut pas oublier le paramètre d ' extension des reads. En effet, à 
l' origine, la chromatine a été fragmentée jusqu ' à ce que la majorité des fragments 
aient une certaine taille. Par la su ite, l'ADN a été sélectionné su ivant cette longueur, 
et seu lement une extrémité de ces mêmes fragments a été séquencée. En étendant la 
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lecture à la longueur moyenne des fragments génomiques, connue a priori ou 
déterminée durant le peak calling, on cherche à recréer de mani ère artific ie lle le 
fragment d ' ori g ine. Le read est étendu de x bases à son extrémité 3' ou « end », se lon 
le brin sur lequel il a été ali gné. 
C lOSO rM ______ - _-·_--_-_- -_--_-_--_--_ -_--_- _-_·-- ·--------------
Bnn orward r~raronœ 
----7 R aa angnê s r 1& Orl ro •ato • 
-- Read allgnê sur le Url • r e~rse • 
romp 0 8 12 16 ~5 12 ., 0 0 
Figure 29: Description de la création d ' un fic hi er de densité WlG (source UCSC) 
Tout comme les pi stes ucsc, les pi stes BigWi g peuvent être visuali sées dans un 
"genome browser" . Cependeant, dans notre cas , le but est surtout de les utili ser 
ultéri eurement lors de l'étape de l'ana lyse quantitati ve, a insi que pour fa ire une étude 
de reproductibilité entre les répliquats. 
F iltarion des pics et créati on des pi cs de contrô le 
Les pi cs déterminés par M ACS sont filtrés de façon stri cte (FOR ~ 1 %) afi n d ' avo ir 
un ensembl e de pics de haute qua lité (macs_confident.txt), pui s avec la valeur par 
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défaut (P-value < 1 0/\-5 ) pour identifier les régions avec des enrichissements non 
aléatoires (macs_enrichment.txt). On crée aussi des pics contrôles en déplaçant des 
pics à des endroits aléatoires (macs_control.txt). Ces informations sont utiles pour les 
étapes suivantes. 
# Print shift d (2*d = genomic fragment tength) 
for pair in MCF7-1 MCF7-2 LCC2-1 LCC2-2 LCC9-1 LCC9-2 ;do grep •# d = • ${pair}_macs_p05_peaks .xts 1 awk ·{print $4}· ; done 
> d. txt 
# Number of peaks at different FOR threshotds 
echo -e ·FOR\tAll\t5\tl\t0· > peaks_number_thr. txt 
for pair in MCF7-1 MCF7-2 LCC2-1 LCC2-2 LCC9-1 LCC9-2 ; fo r fdr in 100 5 1 0; do 
echo -en •\t·S(grep -v ·Ir ${pair}_macs_p05_peaks.xts 1 awk -vFOR=$fdr • (NR>l&&$9>=FOR) · 1 wc -t l ;done; done 
> ${pair)_number_of_peaks_FOR. txt 
# Oefine confident peaks (FOR), enriched regions (P-vatue>=l0e-5) and control peaks FOR=1 
FOR=l; 
for pair in MCF7-1 HCF7-2 LCC2-1 LCC2-2 LCC9-1 LCC9-2; do 
# Confident peaks 
grep -v ·t ${pair}_ acs_p05_peaks.xls 1 awk -vOFS=•\t • -vFOR=$FOR · (NR>1&&$9>=FOR){if($2>1H$2=l};print $1 ,$2,$3,$5,$7, $8 ,$9 
}• > ${pair}_macs_ confident. txt 
# Regions with significant enrichnent 
grep -v ·t ${pair}_macs_p05_peaks.xls 1 awk -vOFS=·\t • • (NR>1) {if($2>1) {$2=l};print $1,$2,$3,$5,$7,$8,$9}· > ${pair}_macs_ 
enrichment. txt 
# Co nt ro l pea ks 
shuffleBed -i ${pair}_macs_enrichment.txt -g hg19.chrom.sizes -chrom 1 sort- k1,1 -k2,2n > ${pair}_macs_control.txt 
do ne 
- Conservation des pics 
Afin de contourner les problèmes, posés dans d'autres méthodes lors de la 
détermination des pics conservés (partagés) entre des conditions, on ne va pas faire 
une simple intersection des régions de pics. L'idée est de calculer un taux de 
conservation entre les deux conditions A et B. Ce dernier représente le pourcentage de 
pics de haute qualité identifiés dans la condition A correspondants à des régions 
enrichies de façon non aléatoire dans la condition B. Pour ce faire , on va se servir des 
résultats obtenus dans l'étape précédente (à savoir les fichiers de liste de pics de haute 
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qualité et ceux des régions enrichi es de faço n non aléato ire) . A insi, bi en que les pi cs 
dans l'échantillon de référence so ient appe lés avec un seuil FOR stri ct (haute qualité), 
on évalue la li a ison dans les autres échantill ons par un enrichi ssement non aléato ire 
(non corri gé pour le test multipl e) aux pos iti ons correspondantes, à chaque site de 
lia ison dans l'échantillon de référence. 
Afin d'év iter de compter les chevauchements parasites entre les pi cs, nous avons fa it 
en so rte de respecter une règle : le sommet du pic doit chevaucher la région avec un 
enrichi ssement non al éato ire. 
Pour ne pas sous-estimer substant ie ll ement la di vergence, on calcule auss i la 
conservation pour l'ensemble des pi cs de contrô le (c .-à-dire pics transférés à d es 
loca li sati ons aléato ires) , créé dans l'étape précédente. 
L'expéri ence inverse B vs A est auss i effectuée. 
#exp1 

















# Overlap summit of reference con dent peaks with sample enriched regions and reference control peaks 
TOTAL=S(cat S{reference}_macs_confident. txt 1 wc -l) 
awk - vOFS=· \ t • · {$2=S2+$4 ; $3=$2+ 1; print $0} • ${ re ference}_macs_confident , txt 1 intersectBed -a std in -b s{sample}_macs_enrich 
ment, txt 1 wc - l 1 awk -vTO TAL=STOTAL · {pri nt TOTAL , $1, S1*100/TOTAL} · > cons_conf _enr i ch_S{ reference}_S{sample}. txt 
awk - vOFS=· \ t · • {$2=$2+$4; $3=$2+1 ; print $0} • ${ reference}_macs_confident, t xt 1 i ntersectBed - a stdin -b ${reference}_macs_con 
trol . txt 1 wc - l 1 awk -vTO TAL=$TOTAL • {print TOTAL, $1 , Sh100/TOTAL} · > cons_conf _co nt ro l_${ refe rence}_${samp le} , t xt 
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Analyse quantitative 
E lle commence d'abord et avant tout par la défin ition des régions enri chi es en 
étendant, de chaque côté du somm et d'un pic, de la moitié de la longueur moyenne 
des fragments. On parl era désorma is d ' une région de pic et non d ' un pic. On fusionne 
par la suite toutes les régions de pics, appelés de mani ère indépendante dans les 
di fférentes paires de conditi ons, en fa isant 1 ' union des coordonnées chromosomiques. 
Pour chaque région, on ass igne le nombre de lectures correspondant à la même 
pos ition dans le fichi er de dens ité généré précédemm ent (vo ir le Calcul de la densité 
des lectures de la secti on 4.2.5.4. précédente). On normali se (vo ir la section suivante) 
ce nombre par rapport au nombre total des lectures alignées dans chaque échantill on 
afin d ' obtenir un score pour chaque région de pi c. 
On a utili sé dans cette étape une longueur de région de pi c fixe afin de ne pas bia iser 
l' anal yse avec de longues régions de pics . Pour ce faire, on a pri s la longueur 
moyenne des fragments, à savo ir une longueur de 250 pb (donc, on étend de 125 pb 
de chaque côté du so mmet des pics) . 
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# Define regions with a confident peak in any sample as the region around the peak summit 
SIZE=125 
pair=MCF7-1; 
awk -vOFS=· \t • -vSIZE=$SIZE ·{s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+SIZE;print $1,s,e}· ${pair}_macs_confident.txt 
; done 1 sort -kl,l -k2,2n 1 mergeBed -i stdin > peak_regions_l.txt 
pair=MCF7-2; 
awk -vOFS=· \t• -vSIZE=$SIZE ·{s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+SIZE;print $1,s,e} · ${pair}_macs_confident.txt 
; done 1 sort -kl,l - k2,2n 1 mergeBed -i stdin > peak_regions_2.txt 
pair=LCC2-1; 
awk -vDFS=•\t • -vSIZE=$SIZE ·{s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+SIZE;print $1,s,e} · ${pair}_macs_confident.txt 
; done 1 sort -kl,l -k2,2n 1 mergeBed -i stdin > peak_regions_3.txt 
pair=LCC2-2; 
awk -vDFS=· \t • -vSIZE=$SIZE · {s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+SIZE;print $1,s,e}• ${pair}_macs_confident.txt 
; done 1 sort -kl,l -k2,2n 1 mergeBed -i stdin > peak_regions_4.txt 
pair=LCC9-1; 
awk -vOFS=· \t • -vSIZE=$SIZE ·{s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+5IZE;print $1,s,e} · ${pair}_macs_confident.txt 
; done 1 sort -kl,l -k2,2n 1 mergeBed -i stdin > peak_regions_S.txt 
pair=LCC9-2; 
awk -vDFS=· \t • -vSIZE=$SIZE · {s=$2+$4-SIZE;e=$2+$4+SIZE;print $1,s ,e} · ${pair}_macs_confident.txt 
; done 1 sort -kl,l - k2,2n 1 mergeBed - i stdin > peak_regions_6.txt 
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# For each sampte and each region add the ratio of chip_read_density 1 input_read_ density 
#LCC2-1 vs LCC9-l 
cat peak_region_S. txt peak_reg ion_3.txt 1 so rt - k 1,1 - k2,2 1 mergeBed -i stdin > peak_regions_LCC2-1_vs_LCC9-l.txt 
gunzip - c S{inputl. dens ity . gz 1 i ntersectBed - a peak_regions_LCC2-1_vs_LCC9-l. txt - b stdin - wao ( awk · {peak=S1· : • S2• : • $3; i 
f(otd&&peak !=old ){print max (old) +0; de tete max (o l dll; if( (!max (peak) l 11 max (peak( >S( NF- 1 ) ){max (peak) = S( NF-1 )); otd = pea k}END 
{print max (otd) +0} • > LCC2-1_vs_LCC9-1_tmp1 
paste LCC2-1_vs_LCC9-1_tmp1 LCC2-1_vs_LCC9-1_tmp1 1 awk • if (2=0) · {print NA} etse {pri nt 1/$2}}· 1 pas te peak_reg ions_LCC 
2-1_vs_LCC9-l. txt - > LCC2- 1_vs_LCC9- 1_tmp ;mv LCC2-1_vs_LCC9-1_tmp peak_region s_ LCC2-1_vs_LCC9-l. txt ; rm LCC2- 1_vs_LCC9-
1_tmp1 
#LCC2- 1 vs HCF7- 1 
cat peak_ region_l. txt peak_reg i on_3.txt 1 sort - k 1,1 - k2,2 1 mergeBed - i stdin > peak_regions_LCC2- 1_vs_HCF7- l.txt 
gunzip -c s{input}. density. gz 1 intersectBed - a peak_regions_LCC2-1_vs_HCF7-l. txt -b stdin -wao 1 awk • {peak=S1· : • s2• : • S3 ; i 
f (otd&&peak !=otd ){prin t max [otd)+0; de tete max [o l dll; if ( (!max (peak) J ((max [peak[ >S( NF-1) ){max [peak) = S(NF-1)); otd = peak)ENO 
{print max(otd)+0}• > LCC2-1_vs_HCF7- 1_tmp1 
paste LCC2-1_vs_HCF7-1_tmp1 LCC2-1_vs_HCF7- 1_tmp1 [ awk · if (2=0) • {pri nt NA} etse {pri nt 1/$2}} • 1 pas te peak_ reg ions_LCC 
2-1_vs_HCF7-l. txt - > LCC2-1_vs_MCF7- 1_tmp ; mv LCC2-1_vs_MCF7- 1_tmp peak_ regions_LCC2-1_vs_MCF7-l. txt ; rm LCC2-1_v s_MCF7-
1_tmp1 
#LCC9-1 vs HCF7- 1 
cat peak_region_l.txt peak_region_5.txt 1 sort - k 1,1 - k2,2 1 mergeBed -i stdin > peak_regions_LCC9-1_vs_MCF7-l.txt 
gunz i p -c S{input}. dens ity. gz 1 intersectBed -a peak_reg ions_LCC9-1_vs_HCF7-l. txt -b stdi n - wao 1 awk • {peak=S1·:- S2· : • S3; i 
f(old&&peak !=old){p rint max[otd)+0;de tete max[otd)) ; if((!max( pea k)l((max[ pea k)>S( NF- 1)){max[peak) = s( NF-1 )} ;otd = pea k}ENO 
{print max [otd [ +0} • > LCC9-1_vs_HCF7-1_tmp1 
pas te LCC9-1_vs_MCF7-1_tmp1 LCC9-1_vs_MCF7-1_ tm p1 1 awk · if (2=01 · {pri nt NA} etse {pri nt 1/$2}} • 1 pas te peak_reg ions_LCC 
9-1_vs_MCF7-l. txt - > LCC9-1_vs_MC F7- 1_tmp ;mv LCC9-1_vs_MCF7-1_tmp peak_regi ons_LCC9-1_vs_HCF7-l. txt ; rm LCC9-1_vs_HCF7-
1_tmp1 
#LCC2-2 vs LCC9-2 
cat peak_ region_ 4. txt pea k_reg i on_6 . txt 1 sort - k 1,1 - k2, 2 1 mergeBed - i stdin > peak_regions_LCC2-2_vs_LCC9-2. txt 
gun zip - c S{input} . density. gz 1 i ntersect Bed -a peak_regions_LCC2-2_vs_LCC9-2. tx t -b stdi n -wao 1 awk • {peak=$1· : • S2·: • $3; 1 
f(old&&pea k !=otd ){p r int max [otdl +0; de tete max [ot d)); if( (!max (peak) 1 ((max (pea k) >S(NF-1) ){max [peak) = S(NF-1)}; otd = peak}ENO 
{print max [otdl +0} · > LCC2-2_vs_LCC9- 2_tmp1 
paste LCC2- 2_vs_LCC9-2_tmp1 LCC2- 2_vs_LCC9- 2_tmp1 1 awk • if (2=0) · {print NA) else {pr i nt 1/$2}} · 1 paste peak_reg i ons_LCC 
2-2_vs_LCC9- 2. txt - > LCC2- 2_vs_LCC9- 2_tmp ; mv LCC2-2_vs_LCC9-2_tmp peak_ regions_LCC2- 2_vs_LCC9-2. txt ; rm LCC2- 2_vs_LCC9-
2_tmp1 
#LCC2-2 vs MCF7-2 
cat peak_reg ion_2 . txt peak_region_4.txt 1 so rt - k 1,1 - k2 , 2 1 mergeBed -1 stdin > peak_ regions_LCC2-2_vs_HCF7-2.txt 
gunz i p -c S{input} .density. gz 1 i nte rsectBed -a peak_regions_LCC2-2_vs_HCF7-2. txt - b stdi n -wao ( awk · {peak=$1·:- $2• : • S3; 1 
f (otd&&pea k! =o td ){print max (otd 1 +0; de tete max [o l d [};if ( ( !max (pea k)) Il max [peak[ >S( NF-1) 1 {max (peak) = $( NF- 1)}; old = peak }END 
{print max (otd)+0) · > LCC2-2_vs_MCF7-2_tmp1 
paste LC C2-2_vs_MCF7-2_tmpl LCC2-2_vs_HCF7-2_tmp1 1 awk ·if (2=0) · {print NA} etse {print 1/$2}}· 1 pas te peak_reg i ons_LCC 
2-2_vs_HCF7-2. txt - > LCC2-2_vs_HCF7-2_tmp ; mv LCC2-2_vs_MCF7-2_tmp peak_reg ions_LCC2-2_vs_MCF7-2. txt ; rm LCC2-2_vs_HCF7-
2_tmp1 
#L((9-2 vs HCF7-2 
cat peak_region_6. txt peak_region_2. txt 1 sort - k 1,1 - k2, 2 1 mergeBed -i stdin > peak_regions_LCC9-2_vs_HCF7-2. txt 
gunzip - c S{input}. density. gz 1 intersectBed -a peak_reg ions_LCC9- 2_vs_MCF7- 2. txt - b stdi n - wao ( awk · {peak=$1· : • S2• : • $3; i 
f(old&&peak!=otd){print max[otd)+0;detete max(otd));if((!max(peak))((max(peak)>$(NF-1)){max(peak) = $( NF- 1)};ot d = peak}END 
{print max(otd)+0} · > LCC9-2_vs_HCF7-2_tmp1 
pas te LCC9-2_vs_MCF7-2_tmp1 LCC9-2_vs_HCF7-2_tmp1 1 awk • if (2=0) • {pri nt NA} etse {pr i nt 1/$2}} · 1 pas te peak_regi ons_LCC 
9- 2_vs_MCF7-2. txt - > LCC9-2_vs_MCF7-2_tmp ;mv LCC9-2_vs_MCF7-2_tmp peak_regions_LCC9-2_vs_MCF7-2. txt ; rm LCC9-2_vs_HCF7-
2_tmp1 
• Normali sation 
La méthode de no rm ali sati on est le facteur clé pour le genre d'analyse dont on 
di spose. Dans notre cas, comme on compare des co ndit ions au sein d'une même 
espèce, dans le même type de t issu (t issu mammaire) , qu 'un même ant icorps est 
ut ilisé, et que la série d'expériences provient du même laborato ire et très 
probablement faite côte à côte, cela minimise les di fférences dans les ratios s ignal sur 
brui t (SIN) dus à la vari abili té expérimenta le. En utili sant cette stratégie, les données 
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Chip-seq n'ont pas beso in d'être norm ali sées l'une à l' autre (autre que par le nombre 
total de reads dans la libra irie) . A insi, on a normali sé les nombres de reads aux ta ill es 
des libra iri es tout en mettant l'hypothèse que le bruit de fond est uniforme entre les 
conditions. Cela permet les comparaisons de di fférentes conditions, même si le 
nombre tota l et la hauteur des pics est prévu de changer. Cette méthode ne sera it pas 
recommandée lors de l'utili sati on de différents ant icorps ou di fférentes espèces. E n 
effet, dans ces cas, les ratios s igna l sur bruit pourraient ne pas être comparables entre 
les expériences en raison des diffé rences dans les affinités des anticorps. 
En outre, les hauteurs des pi cs et les emplacements génomiques co rrespondants o nt 
été normali sés en utili sant la normali sation quantit e, une méthode fréquemment 
utili sée dans l'analyse des données de mi croarray pour rendre deux di stributio ns 
identiques. 
#remove regions with no reads 
for pair i n LCC2- 1_vs_LCC9- 1 LCC2-1_vs_HCF71 LCC9-1_vs_HCF7-1 LCC2- 2_vs_LCC9- 2 LCC2- 2 vs MCF72 LCC9- 2_vs_HCF7- 2 ; do awk 
· ($4 !=0&&$5 !=0) · peak_ reg i ons_${ pair}. txt > peak_regions_S{ pair}_no0. txt ; do ne 
>R #Enter 
library(preprocesscore) 1 Load library 
tabte_pre_norm=read. table( • peak_regi ons_ LCC2- 1_vs_LCC9-1 _noe . txt· ) 1 Load table 
tabte_pos t_norm=normalize. quantites( as .mat rix( ta bte_pre_norm (. 4: 51)] 1 Normal ize table 
write . table( cbind( tabte_pre_nona (.1 : 3] , signif ( tabte_post_norml) , • pea k_ reg i ons_norm_ LCC2- 1_vs_LCC9-l. txt· , quote=F, sep=· \ t· , 
row . names=F, co t. names=F) 1 Save tab te 
tabte_pre_norm=read. table( · peak_ regi ons_ LCC2- 1_vs_HCF7- 1 _noe. txt· ) 1 Load table 
tabte_post_norm=normalize . quantites(as . œatrix ( tabte_pre_norm (. 4:51)) 1 Normalize table 
write. table( cbi nd ( t abte_pre_nona (.1: 3], s ignif( ta bte_post_norm)), • peak_reg i ons_norm_ LCC2-1_vs_HCF7- l. txt· , quote=F , sep=· \ t · , 
row . names=F , co t. names=F) 1 Save tab te 
tabt e_pre_no rm=read. t ab le(· peak_ regi ons_ HCF7- 1_vs_LCC9-1 _noe. txt· ) 1 Load table 
tabte_pos t_norm=normalize. quantites (as .mat rix( ta bte_pre_no!'ll (. 4: 5])) 1 Normalize table 
write . t able ( cbind( tabte_p re_no na (. 1: 3] , s i gn if ( tabte_post_no rm)) , • peak_regions_norm_HC F7-1_vs_LCC9- l. txt· , quote=F, sep=· \ t · , r 
ow.names=F ,cot.names=F) 1 Save table 
t abt e_pre_no rm=read. tabl e (· peak_ reg i on s_ LCC2-2_vs_LCC9-2 _noe. tx t • ) # Load table 
t abte_post _norm=norma Uze . quant ites (as .matrix( t abte_pre_norm [ , 4: 5])) # Normatize table 
write . t able( cbind(t ab te_pre_no na (.1 : 3], sign if( tabte_post_norm)) , • peak_regions_no rm_ LCC2-2_vs_LCC9-2, t xt · , quote=F , sep~ \ t· , 
row. names=F , cot. names=F) 1 Save table 
tabte_pre_nonn=read. tabl e(· peak_reg i ons_ LCC2- 2_vs_HCF7-2 _noe . txt• ) 1 load table 
tabt e_post_norm=no!'llatize . quan tites (as.matri x( tabte_pre_nonn [ , 4 : 5])) 1 Norma Uze table 
write. table( cbind ( t abt e_pre_norn! ,1 : 3], signif ( tabte_post_norm)) , • peak_regions_norm_ LCC2-2_vs_HCF7-2 . t xt · , quote=F, sep~ \ t · , 
row.names=F, cot.names=F) 1 Save table 
tabte_pre_no rm=read . tabl e(· peak_ regions_ HCF7- 2_vs_LCC9- 2 _noe . txt·) 1 Load table 
tabte_post_norm=normatize . quantites (as .mat r i x( tabte_p re_norm!. 4 : 5])) 1 Normalize 
t able write. table( cbi nd ( ta bte_pre_norm (.1 : 3], s i gnif ( tabte_post_nona )), • peak_ regi ons_no rm_HCF7- 2_vs_LCC9- 2. t xt· , quote=F, sep= 




• Changements quantitatifs 
Cette étape détermine les changements quantitatifs en calculant les différences entre 
les hauteurs de pics en terme de "fold change" log2. On assigne les différentes 
régions à une catégorie des changements quantitatifs sur la base de la variation de la 
dens ité des lectures normalisée: 
- Catégorie invariants ( -2 fold < score < 2 fold). 
- Catégorie croissants (score > 2 fold). 
- Catégorie décroi ssants (score < -2 fold). 
# Calculate log2(change) 
for pair in LCC2-l_vs_LCC9-1 LCC2-l_vs_MCF71 LCC9-l_vs_MCF7-1 LCC2-2_ vs_LCC9-2 LCC2-2_vs_MCF72 LCC9-2_ vs_HC F7-2 ; do 
grep -v · NA· peak_regions_norm_${pair}. txt 1 awk -vO FS=· \ t · · {print $0, log ( $4/$5) /log( 2 )} · > peak_regions_norm_${pair }_log2 
. txt 
# Regions 2 fold higher in conditionA than conditionS 
awk · ($6>=2) · peak_regions_norm_${pair}_log2. txt > peak_regions_norm_${pa ir }_log2_dec rea se, txt 
# Regions with no quantitative changes (within 2 fold) 
awk · ($6>-2&&$6~ ) · peak_regions_norm_$pair_log2. txt > peak_regions_norm_log2_invariant_${pai r} . txt 
# Regions 2 fold lower in conditionA than conditions 
awk · ( $6>=-2) · peak_regions_norm_${pair}log2, txt > peak_regions_norm_log2_increase_${pa i r}, txt 
# Count number of regions 
wc -l peak_regions_norm_${pair}_log2_*· txt 
do ne 
4.2.5.5. Étape d ' analyse tertiaire 
- Annotation des locations des pics 
À la suite du "peak calling" et de la catégorisation des pics, on procède à l'annotation 
des régions des pics en utilisant le pipeline de génome Québec. Plusieurs métriques 
.---- ---------------- --- - - ----- ------------------
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so nt générées, te ll es que la moyenne des largeurs des pics, la moyenne des hauteurs 
des pics et le pourcentage de pics à prox imité des sites de transcription (-1 000, 1000 
pb). En plus, les pi cs sont annotés par rapport à leur locali sati on dans le génome : 
- Gène (exon ou intron) 
-Prox imal (0,2] kb en amont du début d ' un site de transcription. 
- Dista l (2, 1 0] kb en amont du début d ' un s ite de transcripti on. 
- Sd (1 0,1 00] kb en amont du début d ' un site de transcription. 
- Désert de gène (Gene desert) >= 100 kb en amont ou en aval du début d ' un site de 
transcripti on. 
- Autre (pas inclus dans les catégori es précédentes) 
Analyse des moti fs 
Pour l' analyse des moti fs , le pipeline mugqi c utili se l' outil HOMER. Ce dernier est 
une implémentation d ' un algorithme de découverte de moti fs qui a été conçu pour 
l'analyse des éléments régulateurs en génomique. Il s ' agit d'un a lgorithme de 
reconnaissance de moti f di fférentie l, ce qui sign ifie qu'il prend deux ensembles de 
séquences et tente d'identifi er les éléments de régulation qui sont spéc ifiquement 
enri chi s dans l'un par rapport à l'autre. JI utili se le sco re ZOOPS (zéro ou une 
occurrence par séquence) co upl é avec les calculs d'enrichi ssement hypergéométriques 
(ou binomiaux) pour déterminer l'enrichi ssement de motif. HOMER tient compte des 
di ffé rents biais de séquençage dans le jeu de données tel que le bi ais GC (pour plus 
de déta il s se référer à la section 'Analyse des séquences' , où, une description détaill ée 
de HOMER est présentée). 
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[aouza123@lg-l r17-n04 chipseq 1$ for pa ir in LCC2-l_vs_LCC9-1 LCC2-l_vs_MCF71 LCC9-l_vs_MCF7-1 LCC2-2_vs_LCC9-2 LCC2-2_vs_M 
CF72 LCC9-2_vs_MCF7-2 : do mkdir decrease_S{pair}/peak_call/Narrow/ : mkdir increase_${pair}/peak_call/Narrow/ : mkdir 
invariant_${pair}/peak_ca ll/Narrow/ : cp .. /13/Quantitative_changes/peak_regions_norm_log2_decrease_${pair}. txt decrease_$ 
{pair} /peak_call/Narrow/Narrow_peaks. narrowPeak :cp .. /13/Quantitative_changes/peak_regions_norm_log2_increase_S{pair} . txt 
inc rease_${pair} /peak_ ca ll/Na rrow/Na r row_peaks. na rrowPeak ; cp . . /13/Quantitative_changes/peak_ reg ions_no rm_log2_inva riant_ 
${pair}. txt invariant_${pair}/peak_ca ll/Narrow/Narrow_peaks . narrowPeak : done 
[aouza123@lg-lr17-n04 chipseqi $ for pair in LCC2-l_vs_LCC9-1 LCC2-l_vs_MCF71 LCC9-l_vs_MCF7-l LCC2-2_vs_LCC9-2 LCC2-2_vs_M 
CF72 LCC9-2_vs_MCF7-2 : do cp decrease_LCC2-l_vs_LCC9-1/design. csv decrase_${pair} 1 :cp decrease_LCC2-l_vs_LCC9-1/pro 
je ct. nanuq. csv decrase_${pa ir}/ : cp dec rease_LCC2-l_vs_LCC9-l/chipseq. base. ini decrase_${pair} 1 ; cp decrease_LCC2-l_vs_L 
CC9-1/design. csv increase_${pair}/ :cp decrease_LCC2-l_vs_LCC9-l/proj ect. nanuq. csv increase_${pair}/ : cp decrease_LCC2 
- l_vs_LCC9-l/chipseq . base. ini increase_${ pair}/ : cp decrease_LCC2- l_vs_LCC9-l/design. csv invariant_${pair}/ :cp de crea 
se_LCC2-l_vs_LCC9-l/project. nanuq. csv invariant_${pair}/ : cp decrease_LCC2-1_ vs_LCC9-l/chipseq. base . ini in va riant_${pair} 
1 : done 
[aouzal23@lg-lr17-n04 chipseql $ for i in ' ls -d *VS*· : do cd $i : python .. 1 .. 1 .. /test_python/mugqic_pipe lines/chipseq/chi 
pseq . py -c chipseq . base. ini -s 13-15 -d design. csv -r proj ect . nanuq. csv > to_run. sh : cd .. : don~ 
#-------------------------------------------------------------------------------
# STEP : homer_find_mot i fs_genome 
#-------------------------------------------------------------------------
=homer_find_motifs_genome 
mkdir - p $JOB_OUTPUT_OIR/ $STEP 
#-----------------------------------------------------------------------------
# JOB : homer_find_motifs_genome_l _JOB_I O: homer_find_motifs_genome.Narrow #----------------------------------------------------------· 
=homer_find_motifs_genome.Narrow 
r =Smacs2_caèèpeak_l_JOB_ID 
0 • =job_output/homer_find_motifs_genome/homer_find_motifs_genome.Narrow.72bc52a115d101cf53bc9ede7877 
433d.mugqic.~ 
OB l TD Tl PA =$STEP/ ${JOB_NAME}_$TIMESTAMP .o 
OE 0 !P =$JOB_OUTPUT_DIR/ SJ08_0UTPUT_RELATIVE_PATH 
C ~• =$(cat << ' homer_f i nd_motifs_genome .Narrow .72bc52a11Sd101cf53bc9ede7B77433d.mugq ic .done ' 
module load mugqic/perl/5. 18 . 2 mugqic/webèogo/2.8. 2 mugqic/homer/4 . 7 && \ 
mkd~r -p annotat~on/Narrow/Narrow && \ 




- preparsedDir annotation/Narrow/Narrow/preparsed \ 
-p 4 
homer_find_mot ~ fs_genome.Narrow.72bc52al1Sdl0lcf53bc9ede7877433d.mugq ic .done 
) 
r >a ·>o =$(echo " rm -f SJOB_DONE && $COMMAND 
MUGQIC STATE=\SPI PESTATUS 
echo MUGQICexitStat us :\ $MUGQIC_STATE 
if ( \SMUGQIC_STATE -eq 0 ) ; then touch $JOB_DONE ; fi 
exit \SMUGQIC_STATE" 1 \ 
qsub - m ae -M SJOB_MAIL -W umask=0002 -d $0UTPUT_DIR -j oe -o $JOB_OUTPUT -N SJOB_NAME -l =24 :00 : 
0 -q sw - l =1: pp =4 - W d p a=afterok:$JOB_DEPENDENCIES grep " [0- 9)" ) 
echo "Shomer _f i nd_motifs_genome_l_JOB_ID SJOB_NAME $JOB_DEPENDENC!ES $JOB OUTPUT RE LAT 
IVE_PATH" » $JOB_LIST 
Étude de la reproductibilité entre repliquats 
Une méthode puissante pour évaluer la similitude globale, entre deux modèles de 
li a ison de facteurs de transcription, est le PCC entre les densités de reads respectives 
à l'échell e du génome (le nombre de reads à chaque position dans le génome). 
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Comme le PCC est un seuil indépendant, il é limine certa ins défi s assoc iés à 
l'utili sation des seuil s pour l'appel de pi cs, et est plus robuste face aux vari atio ns 
expérimentales des hauteurs de pics. A insi, en utilisant les fi chi ers de pi cs comme 
entrée et le script corre lati on.awk, on a obtenu les PCCs (vo ir les di agrammes de 
Venn dans la parti e résultats) pour éva luer la similitude entre nos réplicats 
bio logiques dans nos di fférentes conditi ons. 
A nnotation des pics identifi és 
Les pics, identifi és et c lassés par catégori es (changements quantitati fs) , sont annotés 




# STEP: homer_annotate_peaks 
#--------------------------------------------------------------------------------
=homer_annotate_peaks 
mkdir - p SJOB_OUTPUT_DIR/ $STEP 
#-------------------------------------------------------------------------------
# JOB: homer_annotate_peaks_1_JOB_ID: homer_annotate_peaks .Nar row 
#-------------------------------------------------------------------------------
~ 1t=homer_annota t e_peaks. Na r row 
B E IC ~=$macs2_callpeak_1_JOB_IO 
OB ~~ =j ob_outpu t/ home r_annotat e_peaks/ homer_a nnotate_peaks .Nar row . acf 7 db9 dd 1 5 d e3c 0241a3 63 15af4 1d82.mug 
qic .~ 
JOB r '' RE A H=$STEP/ ${JOB_NAME}_$TIMESTAMP . o 
<tl P1 =sJOB_OUTPUT_DIR/ SJOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH 
=$(cat << ' homer_annotate_peaks.Narrow.acf7db9dd15de3c0241a36315af41d82.mugqic.done ' 
module load mugqic/perl/5, 18 . 2 mugqic/homer/ 4. 7 mugq i c/mugq i c_tools/2. 0 . 3 && \ 
mkdir - p anno t ation/Narrow/Na r row && \ 
annotatePeaks . pl \ 
peak_ca l l/Narrow/Narrow_peaks.narrowPeak \ 
hg19 \ 
- gs i ze hg19 \ 
-cons - CpG \ 
-go anno t at i on/Narrow/Narrow \ 
- genomeOntology annotation/Narrow/Narrow \ 
> annotation/Narrow/Narrow.annotated.csv && \ 
pe rl -MReadMetrics - e ' ReadMetrics::parseHomerAnnotations( 
"annotation/Narrow/Narrow.annotated.csv", 







homer_annotate_peaks.Narrow.acf7db9dd15de3c0241a36315af 41d82.mugqi c.done 
) 
u _pe JO I =$(echo " rm -f $JOB_DONE && $COMMAND 
MUGQIC_STATE=\$PIPESTATUS 
echo MUGQICexitStatus: \$MUGQIC_STATE 
if [ \SMUGQIC_STATE - eq 0 ] ; then touch $JOB_DONE ; fi 
exit \ $MUGQIC_STATE" 1 \ 
qsub - rn ae -M SJOB_MAIL -W umask=0002 - d $0UTPUT_DIR - j oe - o $JOB_OUTPUT -N 
0 - q sw -l , =1: =1 -w =af terok:$JOB_DEPENDENCIE5 1 grep " [0- 9] " ) 
SJ OB_NAME -l ~l =24 :00 : 
echo " Shomer _annot ate_peaks_1_JOB_ID SJOB_NAME $JOB_DEPENOENCIES $JOB_OUTPUT_RELATIVE_PATH 
" » SJ OB_LIST 
Le tableau 11 , c i dessous, donne un aperçu globa l des principaux scripts sus-cités en 
décrivant leur tâche et leur fi chiers en entrée ( input) et en sorti e (o utput). Il est 
impo1tant de noter qu 'un output de type métrique est so it des stati stiques so it des 
données interprétables te lles que les noms ou les locati ons des moti fs. 
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Tableau Il : Récapulatif des principaux scripts décrivant les étapes d'anal yse. 
crlpt T~che Input Output 
clean_bam.sh upprcssion des alignements secondaires Fichier barn Fichier barn filtré 
bam_to_fastq. h Con ven ion des bams en fastq Fichie r barn Fichier Fastq 
gu _phred.sh Encodage de qualite Fastq Metrique 
manu:tl _phrcd.sh Encodage de qualite Fastq Metrique 
samtools view Filtrations des n.'ads alignées Fochier barn Fichier barn filtré 
Tnmmomau Trimming de qualité et clipping des adaptateurs f i hters Fa tq Fichier Fastq trirnmé 
Owa Alignement Fichier Fastq trlrnmé Fichier barn 
pic trd!SonSam.jar Tri des fichiers barn Fichier barn Fichier Fastq trié 
amtool index Indexage des fichiers barn Fochier barn index bai 
Chipseq.py 
nuool view Fihanoon de Barns Fichier barn Fichier bam filtré 
picanliMergeSam Fusion des barns Flchim barn Fichier barn 
picard/MarltDuplicaœ Mtrquagc d doublons Fichier barn Fichiers barn san doublons 
MACS Cnlling d s pics Fichier barn fichier bed (Pics) 
Quant_ analysis.sh Analyse quanùtauve et catégonsation des pics fichier bed (Pics) Metrique 
IIOŒR Annotation des location des pi fichier bed (Pics) Met rique 
CommBnd bash Fiitarion d pic ct creation d pics de contrôle fichier bed (Pics) fichier bed (Pics fi ltrés) 
Chipseq.py 
HOMER Analyses de motifs fichier bed (Pics) Metrique' 
HOMER Annocauon de pics idenufiés fichier bed (Pics) Met rique 
CHAPITRE V 
RÉSULTATS ET DISCUSSION 
Afi n de comparer les profil s des sites de lia ison d'un facteur de transcription entre 
plusieurs conditions bio logiques, une méthode bi o-informatique a été mise en place. 
E lle consiste à combiner des étapes du pipeline d'ana lyse ChJP-Seq de génome 
québec avec une partie d'analyse comparati ve intégrée et une phase préalable de 
traitement des données. Cette dernière traite le cas de séquences déjà a li gnées sur des 
versions plus anc iennes du génome c ible. L'anal yse comparative, quant à elle, fil tre et 
catégori se les sites de li aison en deux étapes indépendantes, une méthode complète 
peu employée dans la li ttérature. La première caractéri se le nombre de s ites de liaison 
spécifi ques à chaque conditi on ainsi que le nombre de sites de li aison partagés entre 
les conditions deux à deux. De son côté, la deuxième étape applique une analyse 
quantitative, basée sur le calcul de la densité des reads au niveau des sites de li aisons, 
afin d'en extraire les liaisons di ffé rentie lles. 
L' identifi cati on et l'analyse des sites de liai son avec une expéri ence ChiP-Seq peuvent 
être effectuées de plusieurs faço ns en fonction des logicie ls et des outil s choisis pour 
agencer les di fférentes étapes du pipeline. Ainsi, di ffé rents séquenceurs, a ligneurs, 
"peak caliers", programmes de recherche des moti fs sur-représentés et a lgorithmes 
d ' identification des moti fs peuvent être utili sés . Cependant, tous les programm es 
di sponibl es au niveau de chaque étape du pipeline, avec chacun ses avantages et ses 
inconvénients, ne donn ent pas les mêmes résultats . Une étude comparative des 
résultats et de l'effi cacité de tous ces programmes serait intéressante, ma is cec i ne 
- --------------- - -------
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rentre pas dans le cadre du projet. En outre, dans 1 ' ordre mentionné, ces logicie ls 
fo rment des pipe lines qui n' offrent que la possibilité d ' une étude des sites de liaison 
d ' une expérience Chip-seq singuli ère, te l est le cas du pipe line de génome québec. 
N otre ensembl e d ' analyse a été appliqué pour identifier et comparer le réperto ire des 
sites de lia ison du facteur de transcription ERa, le c istrome ERa, dans tro is li gnées 
ce llula ires du cancer du sein . Sachant que la stimulati on par l'estrogène mène à 
l'établi ssement de programme de transcription spécifique dans les cellules du cancer 
du sein ERa-pos itif, l' obj ecti f était de comparer ce programme de transcription entre 
les cellul es du cancer du sein sensibl es (la lignée MCF-7) et les ce llules du cancer du 
se in rés istantes ( la li gnée LCC-2 au tamoxifène et la li gnée LCC-9 au tamox ifène et 
au fulvestrant) à l'hormonothérapie, afin de mi eux comprendre les mécani smes 
molécul aires liés à l'acqui siti on de la rés istance aux médi caments dans le traitement 
du cancer du se in. 
Prétraitement des données 
Les données de départ étaient des fichiers Bams contenant des a li gnements de 
lectures sur le génome humain hg 18. Afin d'avo ir l' a li gnement sur la derni ère version 
du génome hum ain hg 19, nous avons d'abord converti nos fi chi ers Barn en fichi ers 
Fastq . Avec cette conversion, nous ri squions d ' avo ir plus ieurs versions d'une même 
lecture (les doublons) san s que ce ll es-ci a ient été générées initia lement par le 
séquenceur. Ceci est principalement dû au fait qu 'il peut y avo ir plus ieurs ali gnements 
pour la même séquence. A insi, nous avons filtré nos six bam en explo itant que lques 
caractéri stiques du fo rmat sam/bam. Ce fo rmat di stingue entre les alignements 
primaires et secondaires par des "fl ag" di fférents en faisant appel à une instance du 
logiciel samtool s (Li , 2009) (qui permet de lire le fichi er barn so us forme binaire). Le 
nombre de lectures obtenues après la conversion des Bam en Fastq dans les tro is 
li gnées cellula ires est présenté dans le tableau 12. Notez que du fa it de la nature des 
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données de départ (données déjà alignées), le nombre tota l de lectures brutes ne 
correspond pas au nombre généré par le séquenceur, mais c'est plutôt le nombre de 
lectures, fi ltrées se lon la quali té du premier a li gnement, sur le génome hg l 8 et après 
suppress ion des doublons. 
En outre, l'analyse en aval des données demande une connaissance préa lab le de la 
nature des séquences ains i que la techno logie de séquençage avec laquelle il s ont été 
générés. Il est auss i important de connaître la ta ille des séq uences et leur encodage de 
qualité. Pour ce faire , afi n de déterminer la nature du séquençage uti li sé, nous avons 
ca lcul é les statistiques d' a li gnement avec samtoo ls fl agstat. Les résultats montrent 
qu 'il n'y a aucun read qui est "pa ired" avec un autre, ce qui nous a amené à conc lure 
que c 'est du "s ingle-end" . De p lus, avant de procéder à l' a li gnement contre la nouvell e 
version du génome humain hg 19, nous avons invest igué en profondeur les fichiers 
fastq pour mieux déterminer l'o ri g ine des séquences et avoi r une idée sur leur qu ali té. 
Comme nos données éta ient re lati vement anciennes (ali gnées contre la version hg l 8 
du génome qui date d ' avant 2011 ), nous avons eu beso in de connaître l' encodage 
pour bi en pouvoi r interpréter le ur qua li té. L'analyse des séquences de qualité a 
montré que c'est du Illumina miseq ou hi seq phred 64 ou bien du So lexa/Il lumina 
phred 64. Compte tenu que l'a lignement a été fa it versus la version hg l8 du génome 
et que la technologie miseq est très récente, il s'ag ira it donc de données générées par 
un séquenceur Illumina/So lexa ou illumina hiseq avec un encodage phred 64 . 
L'ana lyse a auss i montré que la ta ille des reads est toujours constante à 40 pb. Cette 
situation est peu commune vue que le tri mming des adaptateurs ne donne pas une 
di stribution de ta ill e auss i uni fo rme dans les fic hi ers fastq de sortie. En effet, on 
aura it dû avo ir des reads de ta ill es d ifférentes (entre 40 pb et 50 pb dans le cas où 
1 ' adaptateur serait de longueur 10 pb). 
.-----------------------------------------------------------
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Tableau 12 : Statistiques de l'ali gnement des lectures et le nombre de pics (FOR 1 %) identifiés dan s 
chacune des trois lignées ce llulaires du cancer du sei n et leur rep liquats . 
Echantillon Lectures Lectures Taux Total des pics (FDR 1%) 
brutes alignées duplication 
LCC2-1 9887873 100% 45,29% 18461 
LCC2-2 11034748 100% 41,13% 16295 
LCC9-1 17548772 100% 43,36% 22253 
LCC9-2 8303371 100% 48,26% 14090 
MCF7-1 13570499 100% 46,66% 14585 
MCF7-2 11716089 100% 44,25% 11783 
Comme les données de départ étaient des lectures déjà alignées, ce là so us entend 
qu'elles ont préalablement subi es l'étape de la filtration selon la qualité (Quality 
trimming) ainsi que la suppression des adaptateurs (adapter c lipping). Par conséq uent, 
nous somme directement passés à la prochaine étape du pipeline ChiP-Seq, à savoir 
l'ali gnement. 
Alignement des reads 
Le pipeline mugqic utilise la variante MEM de l'outil d 'a lignement bwa (Li , 2009) 
pour aligner les lectures contre la version hg 19 du génome humain . Cette variante 
MEM est désignée pour aligner des séquences dont la taille est supérieure à 100 pb, 
mais nos séquences étaient de taille 40 pb. Nous n ' avons pas changé d ' outil 
d ' alignement mais ceci pourrait être env isagé dans une tentative d 'optimisation de 
l' a li gnement pour des anal yses ultérieures. 
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Les résultats d'a lignement étaient des fi chiers bams qui ont nécess ité une séri e de 
modifi cations dans le but de les rendre utili sabl es par les outil s en aval. Comm e la 
plupart des outils requièrent des index .bai pour pouvo ir lire ce genre de fichi ers, la 
première modificati on était leur indexation (en utili sant l'outil samtoo ls) . Ensuite, les 
reads ont été triés par ordre numérique selon leurs positi ons avec 1 ' ou ti 1 picard afin de 
faciliter l'accès . Nous avons aussi supprimer, des fi chiers bams, les reads a lignés avec 
une valeur de qualité infé rieure au seuil de qualité déterminé (mapq=O, dans notre 
cas). 
En raison d'erreurs inhérentes à la technologie de séquençage, certa ines lectures 
auront des copies exactes issues du même fragment d ' ADN. Les doublons partagent 
la même séquence et la même pos ition d'ali gnement et pourra ient causer des 
problèmes au cours du peak calling en sur-représentant certa ines régions. En plus, 
pour les approches Sing le-end la probabilité de les avo ir est encore plus importante. 
A insi, Pi card a été utili sé pour marquer ces doubl ons dans le fichi er BAM. Ce derni er 
les définit en leur attribuant un "fl ag" spécifique . Les outils en aval sont a insi 
capables de reconnaître ce "flag" et n ' utili seront pas les lectures marquées . Ce 
nombre de lectures redondantes, mappées aux mêmes coordonnées génomiques, est 
une mesure usuelle de contrô le de la qualité. En effet, un taux élevé de redondance 
suggère un bi ais d'une amplification PCR à partir de matérie l ChiP limité. Cette 
fracti on de reads dupliqués n ' est pas à considérer parmi les reads ayant réuss i le 
passage de la filtrati on par mapq . Le rati o de reads redondants sur tous les reads 
mappés devrait idéalement être sous 50% . N os résultats (vo ir Tableau 12) affi chent 
des taux de duplicati on en dessous du seuil pour chaque expéri ence . La moyenne 
étant de 44 .82 % entre les lignées y compri s les réplicas . A insi, après l' a lignement 
des lectures avec BW A, des 13570499, 9887873 et 17548772 lectures a li gnées dans 
les cellul es MCF7-I , LCC2-1 et LCC9-1 , respectivement, seul s 54,71 %, 56,46 % et 
53 ,34 % sont alignées de faço n unique . De la même faço n, dans les repli cas M CF7-2, 
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LCC2-2 et LCC9-2, seul s 55 ,75%, 58,87 %, et 5 1,74% des 1171 6089, 11034748 et 
8303371 lectures respecti vement, sont uniques. 
Pour fac iliter l'analyse ChiP-Seq, le pipeline mugqi c intègre le logicie l HOMER4 
(Heinz, 201 0). Ce derni er transforme l'a li gnement de séquence en une structure de 
données indépendante de la plate-fo rme. Toutes les info rmati ons pertinentes à propos 
de l'expérience sont organi sées en un répertoire de "Tag" . Plus ieurs fo nctions de 
contrô le de qualité sont exécutées pour aider à fo urnir des informati ons et des 
commenta ires sur la quali té de l'expéri ence. Plusieurs paramètres importants sont des 
estimations qui peuvent être exploitées dans les analyses en ava l, te ls que la longueur 
approx imati ve des fragments ChlP-Seq (vo ir le Tableau S 1 en annexe). 
Les quatre mesures de qualité obtenues à l'a ide du logic ie l HOM ER sont le nombre 
de lectures par pos iti on unique, le bi ais de séquence, le bi ais GC et l'auto-co rrelati on 
des " tags" . C i dessous, les fi gures des résultats obtenus pour ces mesures dans chaque 
expéri ence (vo ir Figure 30). Les résultats pour nos expéri ences replicats sont 
présentés sur la F igure S 1 dans l'annexe . 
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Figure 30 : Les quatre mesures de qua li té ( le nombre de lecture par pos ition un ique, l'auto-corrélation 
des " tags" le bi ais de séquence et le biais GC) obtenues à l'aide du logiciel HOMER dans chacune de 
nos trois expériences ChiP-Seq (a), (b) et ( c): (a) 1, (b) 1 et ( c) 1 ind iquent le nombre de tag par 
posit ion unique dans chacune des expériences. Si une expéri ence est sur-séq uencée, le nombre de 
lectures dupliquées dev ient trop important par rapport au nombre de lectures uniques. Parfo is, cela est 
un signe qu 'il n' y ava it pas assez de matéri el de départ pour la préparation de la librairi e de 
séquençage. Dans ce cas, le nombre moyen de tag par pos ition augmente proportio nnell ement. Les 
chi ffres 1.80 (a) 1, 1.86 (b) l et 1.74 (c) lrestent acceptables, le no mbre de tag moyen < 1.5 étant le seuil 
généralement reco mmandé. (a)2 , (b)2 et (c)2 L'auto-corrélation crée une di stribution des di stances 
entre les lectures adjacentes dans le géno me, une sur le brin sens et l'autre sur le brin anti-sens. 
L'ana lyse d'auto-corrélat ion est un bon ind icateur de la qualité de l'expérience. (a)3 , (b )3 et ( c)3 Le 
biais de séq uence mo ntre la relation entre le read séquencé et la séquence génomique réell e. De petites 
vari ations dans le début du read peuvent se produire mais dans l'ensemble, les rati os de nucléotides 
do ivent rester co nstants te l que montré. (a)4, (b)4, et (c)4 Le bi ais GC mo ntre le contenu en GC pour 
chaque lecture. Les résul tats dans nos trois expéri ences ne montrent aucun décalage. Si la di stribution 
de GC du read est décalée par rapport à la distribution habituell e du géno me, a lors le read pourrait être 
surreprésenté dans les régions riches ou pauvres en GC. 
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- L ' auto-correlation des " tag" 
L ' analyse de l' auto-corrélati on est un bon indicateur de la qualité de l'expéri ence 
ChiP-Seq. E lle donne une première idée du déroulement général de ChiP-seq et 
indique s i l'expérience a bien fonctionné ou pas . E ll e crée une distribution de la 
di stance entre les lectures adj acentes dans le génome. Deux di stributions sont 
présentées, une pour le brin principal et une pour le brin opposé . Les résultats de 
l'analyse d'autocorré lation sont très utiles pour résoudre les problèmes avec 
l'expérience, et so nt utili sés pour estimer la longueur des fragments. Nos résultats 
d'autocorrélation sont présentés dans la Figure 30 (a)2, (b)2 et (c)2 . Cette derni ère 
montre qu'on a eu, dans toutes les expériences, des zones où des lectures se sont 
condensées, témoins de régions enrichies . Les courbes de l'autocorrélation présentent 
bien deux distributions, une sur le brin pos iti f et l'autre sur le brin négati f. En plus, 
l'allure des courbes est ni plate ni extrêmement épineuse, ce qui est un s igne que les 
expériences se sont bien déroul ées . En effet, la hauteur des courbes (p ics) est un 
déterminant util e qui témoigne de la réuss ite d'une expérience. Des courbes plates 
sont un signe de fa ibl e s ignal ou de s ites de fi xation assoc iés à certains hi stones qui 
s'étendent sur de larges régions. Par contre, des courbes trop épineuses témo ignent 
d'une fa ible compl exité des librairies se caractérisant par l'empilement des reads 
alignés. L'autocorrelation peut auss i nous fo urnir une estimati on de la longueur du 
fragment utili sée pour le séquençage. Cette estimation correspond au max imum du 
s ignal de l'autocorrelation dans les lectures du brin opposé (qui est, d'après les fi gures 
d'autocorrélation, aux alentours de 250 pb). 
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- Le bi ais GC 
La fi gure correspondant à ce bia is (vo ir F igure 30 (a)4, b(4) et (c)4) montre le 
contenu en GC pour chaque lecture . Dans toutes les expéri ences, nos résultats ne 
montrent aucun déca lage. En effet, si la di stributi on de GC de la lecture était décalée 
par rapport à la di stribut ion habituell e du génome, la lecture pourrait être 
surreprésentée dans les regions riches ou pauvres en GC. Il est très fac il e pour la 
moyenne de la teneur en GC de la librairie de séquençage de changer, cec i en raison 
des nombreuses étapes de préparati on de la libra irie, impliquant l'amplification, la 
sé lect ion de la ta ill e et de l'extraction au ge l. Cela peut être problématique pour les 
analyses en ava l. HOMER vérifi e le bi ais dans les données de séquençage en a li gnant 
chaque lecture dans son contexte génomique et en calcul ant la fréquence de 
nucléotides à chaque pos ition par rapport à l'extrémité 5' de la lecture. Cela peut être 
utile pour identifier les bia is dans les séquences produites, les problèmes de 
séquençage, ou des problèmes avec le séquençage préférentiel des régions ri ches en 
GC contre celles riches en AT. Le problème avec un échantillon de% GC modifié est 
que même si l'échantillon est a léato ire, on pourrait avo ir un "enrichi ssement" à des 
endro its à forte teneur en GC dans le génome, comme au ni veau des î lots CpG. C'est 
dommage, car la plupart des régions ri ches en GC sont les s ites de démarrage de la 
transcription, ce qui pourrait fa ire cro ire que l'expérience est un succès . 
- le bia is de séquence 
L'autre mesure de la qualité est le bi ais de séquence . Ce dernier montre la re lati on 
entre le read séquencé et la séquence génomique réelle. De petites vari ati ons dans le 
début du read peuvent se produire, ma is dans l' ensemble, les ratios de nucléot ides 
do ivent rester constants , te l que montré dans nos résultats d'expériences (vo ir F igure 
30 (a)3 , (b)3 et (c)3). 
199 
- Le nombre de lectures par position unique 
Le nombre de lectures par position unique est aussi représenté sur la Figure 30 (a)l , 
(b)1 et (c)1 pour chacune des expériences. Si une expérience contient un nombre de 
lectures dupliquées trop important, le nombre moyen de "tag" augmente 
proportionnellement. Nos résultats affichent un nombre de lectures par position 
unique de 1,80, 1,86 et 1,74 pour ER_LCC2-1 , ER_MCF7-1 et ER_LCC9-1 , 
respectivement. Ces chiffres restent acceptables, toutefois, un nombre de tag moyen 
inférieur à 1 ,5 est généralement recommandé. 
Identification des s ites de liaison de ERa 
Après l'alignement et afin d'identifier les sites de liaison de ERa, nous avons défini 
les enrichissements en lectures (pics) dans chacune des expériences indépendamment. 
Les régions enrichies en lectures dans les trois conditions ont été identifiées en 
utilisant l'a lgorithme MACS (voir Tableau S1 dans l' annexe: exemple de fichier de 
sortie de MACS). Un total de 14 586, 18 462 et 22 254 sites de liaison de haute 
confiance (FDR 1 %) pour ERa ont été trouvés dans les cellules MCF7-l , LCC2- 1 et 
LCC9-1 , respectivement (voir Tableau 12). Afi n de tester la qualité des sites de 
liaison trouvés, deux replicats biologiques ont été utilisées pour chaque condition. 
Ainsi un total de 11 784, 16 296 et 14 091 sites ont été identifiés dans MCF7-2, 
LCC2-2 et LCC9-2 respectivement. Intuitivement, les enrichissements ChiP réussis 
devraient être cohérents entre les réplicas biologiques en présentant des profils de 
signaux et des régions de pics semblab les. L'une des mesures de cohérence utilisée, 
qui peut être facilement représentée par un diagramme de Venn (voir Figure 31), est 
le pourcentage (> 50%) de pics se chevauchant entre deux réplicas. L'analyse 
comparative a ainsi montré un taux de 56.94 %, 59.24 % et 49.79 % sites de liaison 
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en commun entre les deux répli cas dans chac une des tro is conditi ons (vo ir Figure 3 1 ). 
Ceci répond au seuil de contrôle de la qualité communément ex igé, qui doit être 
supéri eur à 50%. Nous avons auss i mesuré la reproductibilité des reads en calculant le 
coeffi cient de corrélation de Pearson (PCC) du nombre de reads, a lignés à chaque 
positi on génomique, au niveau de l'union des régions de pics des réplicas. L'intervall e 
de PCC est typiquement de 0.3-0.4 (pour des échantill ons sans corrélation -
indépendants-) à 0 .9 (pour des échantill ons repli cas dans des expériences de haute 
qualité). Des valeurs basses suggèrent que l'une ou les deux réplicas sont de mauvaise 
qualité. Nos résultats des mesures sont PCC = 0.73433 1 pour MCF7, PCC = 
0.799899 pour LCC2 et PCC= 0.752862 pour LCC9. Ces mesures sont au dessus du 
seuil minima l de 0.6, général ement considéré (dans ce genre d'ana lyse) comme seuil 
de bonne corrélation entre les répliquas. 
Figure 31: Les di agrammes de Venn des ensembles de pics identifiés à parti r des deux répli cas 
individuelles au même eut-off pour le peak cal ling dans les cellul es MCF7, LCC2 et LCC9. Une large 
intersection indique une haute cohérence entre les répli cas (> 50%). 
,-----------------------------------
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Annotation des localisations des pics 
En plus, nous avons examiné la localisation des sites d'enrichissement ERa par 
rapport aux gènes voisins les plus proches. Les résultats sont présentés dans la Figure 
32. Seule une petite fraction des pics, qui varie de 6 à 8%, selon l'expérience, se 
localise dans les régions promotrices (Proximal , (0,2] kb en amont du début d ' un site 
de transcription , et Distal, (2, 1 0] kb en amont du début d ' un site de transcription). 
Aussi , la plus grande fraction des pics, variant de 48 à 51 % entre les expériences, 
réside dans les sites intragéniques, dont la majorité dans les introns (voir Figure 32 
(a)l , (b)l et c(l)), ce qui est en accord avec les données publiées (Carroll et al , 2006; 
Lin et al , 2007). En effet, ces dernières attribuent une action à longue portée loin des 
régions promotrices pour le facteur de transcription ERa. Les mêmes résultats ont été 
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Figure 32: : Statistiques et annotations des locali satio ns des pi cs par rapport aux gènes vo isins les 
plus proches (site d'initi at io n de la transcription) dans chacu ne des cond iti ons (a), (b) et (c) : (a} l , (b}l 
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et (c) 1 montrent les proportions des locali sati ons génomiques des pics. Les locali sations sont les 
sui vantes: Gène (exon ou intron), proximal (0 ,2] kb en amont d'un site d'ini t iation de la transcrip tion), 
Distal (2, 1 0] kb en amont d 'un site d'i ni tiat ion de la transcript ion), 5d ( 10, 1 00] kb en amont d'un site 
d' initiation de la transcri ption), Gene désert> = 100 kb en amo nt ou en aval d'u n site d'i ni tiat ion de la 
transcription) et Autre (non inclus dans les catégories ci-dessus). Seule une petite fract ion, qu i varie de 
6 à 8 % selon l'expéri ence, se localise dans les régions promotrices prox imal (0, 2] kb en amont du 
SST et distal (2, 1 0] kb en amont du SST. La plus grande fractio n, variant de 48 à 51 % entre les 
expériences, réside dans les s ites intra-géniques. (a)2 , (b)2 et (c)2 ill ustrent la distribution des pics 
trouvés dans les introns. 
Sur la F igure 33 , nous pouvons auss i observer la di stributi on du nombre des pics à 
prox imité des sites de transcript ion ( -1 0000, + 10000 bp ). Les figures montrent que les 
pics sont préférenti e ll ement loca lisés dans les régions centra les où l'on trouve les 
di stributions les plus élevées. Dans la lignée MCF7, les di stributions du nombre de 
pics sont centrées et symétriques, de part et d'autre, par rapport au site d'init iation de 
la transcription (SST) et s'étalent de -5000 à + 5000 pb (vo ir Figure 33 (a)). Par 
contre, les di stributi ons dans les lignées résistantes LCC2 et LCC9 affichent des 
profi ls similaires et sont plus importantes en amont (côté pos it if) du TSS (F igure 
33(b) et (c) , respectivement). Les pi cs se situent le plus souvent entre -1000 à+ 5000 
pb . A uss i, il est important de noter que ces profil s de di stributi on concordent entre les 
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Figure 33 : Distributi ons du nombre des pi cs à prox imité des TSS (-10000, + 10000 bp) po ur 
chacune des expéri ences ( in cluant les expériences répli cas): (a) (b) et (c) montrent que les pi cs sont 
préférentiell ement locali sés dans les régions centrales où l'o n trouve les distribut ions les plus élevées. 
(a) dans la li gnée MCF7, les di stributions du nombre de pi cs sont centrées et symétriques de pa rt et 
d'autres par rapport au s ite SST et s'étalent de -5000 à +5000 pb . (b) et (c) par contre, les di stributio ns 
dans les lignées LCC2 et LCC9 affichent des profi ls similaires et sont plus importantes en amont (côté 
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pos itif) du SST. Les pics se situent le plus so uvent entre -1000 à +5000 pb. (a), (b) et (c) les profil s de 
di stribution concordent entre les deux répli cas dans chaque lignée. 
Identification des 1 ia isons di fférentielles 
Taux de sites de li aison partagés et le taux des sites spécifiques à chaque 
conditi on 
Notre méthode d'ana lyse des lia isons di ffé rentie lles a été par la suite appliquée aux 
ensembles de pics des di fférentes expériences (conditions) issus du pipeline Génome 
Québec. Premièrement, nous avons comparé les profi ls des sites de li aison entre les 
di ffé rentes conditions deux à deux. N os résultats (vo ir Tableau 13) ont montré 9773 
sites de liaison partagés entre les cellul es MCF7-1 et LCC2-l , 11459 sites entre 
MCF7-1 et LCC9-1 et 139 15 sitesentreLCC2-1 et LCC9- 1. 
Parmi ces sites partagés, 8440, 10108 et 12291 représentent des s ites de liaison 
correspond ant à des pics de haute qualité dans les deux conditi ons co mparées, à 
savo ir, MCF-7 vs LCC-2 , MCF-7 vs LCC-9, et LCC-2 vs LCC-9, respectivement 
(vo ir Tableau 13 et Figure 34). Le reste des sites partagés présentent un pic de haute 
qualité (FDR 1 %) dans l'une des conditi ons et une région s ignificati vement enrichie 
(mais qui se situe en dessous du seuil FDR de 1 %) dans l'autre (vo ir les zones en 
dehors des intersecti ons de la F igure 34) . Afi n de tester la cohérence entre répliquas, 
les mêmes analyses ont été menées en utili sant une deux ième répliquât pour chaque 
conditi on. Malgré une légère di ffé rence dans les nombres de sites de li aison détectés 
entre les répliquât (vo ir Figure 3 1 ), une fo rte corré lat ion entre les résultats d'analyse, 
obtenus avec la première répliquât et la deux ième répliquât, a été observée (vo ir 
F igure S2 dans l'annexe). 
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En ce qui concerne les sites spécifiques aux conditi ons, l'analyse, contra irement à 
ce ll e des sites partagés, est basée uniquement sur les sites des pics de haute qualité 
(FDR 1 %). Autrement dit, même si une région enrichie de façon s ignificati ve (ma is 
située sous le seuil FDR 1 %) est spécifique à une condition, e lle ne sera pas 
considérée. Ceci est principalement dû au fait que dans les régions partagées, la 
confiance accordée au site identifié est assurée au moins par 1 ' une des deux 
conditi ons sous comparaison. Par conséquent, le nombre de sites de lia ison 
spécifiques à une condition donnée sera le nombre total de s ites (pi cs) de haute 
confiance, duquel, on soustra it le nombre de sites de haute confiance qui présentent 
un enrichi ssement signifi cati f (que se so ient régions enrichies sous le seuil FDR ou 
pics de haute confiance) dans l' autre condition (vo ir Tableau 13). A insi, l' analyse a 
mi s en év idence 5724 sites spécifique aux cellules MCF7 -1 par rapport à LCC2-I , 
9109 s ites aux ce llules LCC2-1 par rapport au cellules MCF7-1 , 33 73 sites aux 
ce llules MCF7-1 par rapport aux ce llules LCC9-l , 11898 sites aux cellules LCC9-1 
par rapport aux cellules MCF7-1 , 4816 sites spécifiqu es aux cellul es LCC2 -1 par 
rapport aux cellules LCC9-l et 9692 s ites spéc ifiques aux cellules LCC9 -1 par 
rapport aux cellul es LCC2-1. Ces résultats a insi que ceux pour les expéri ences 
répliquas sont présentés dans le Tableau 13. 
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Figure 34 : Le nombre de s ite de liaiso ns partagées entre les tro is conditi ons deux à deux (a), (b) et 
(c). Ces taux permettent d 'avo ir une idée g lobale des changements dans les régions li ées, à savo ir, le 
nombre de s ites de li aiso n conservés, perdus ou acqui s d'un e conditio n à une autre. 
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AvsB 1 BvsA Nombre de sites de liaison Nombre de pics 1 Nombre total de pics Nombre de s~es de liaison Nombre de s~es de liaison partagés liA vs 8) U lB vs A)) confiants partagés conf~nts dans la condnion specifiques à la cond~ lon total dans la condition 
1 
t4585 5714 15497 
8861 9351 9n3 8440 
1846t 9109 18881 
1 
14585 3373 14832 
11111 10355 11459 10108 
12253 11898 23357 
18461 4816 18731 
13845 11561 13915 12291 
12253 9691 13607 
11783 3731 12502 
0051 8114 am 7495 
16295 8081 16852 
11783 4487 13152 
7196 8294 &î65 6925 
14090 5796 14461 
16295 6689 17851 
!iîOO 10701 11161 9146 
14090 3388 14550 
• nombre de sites de liaison spécifiques à la condition A=nombre total de pics 
de haute confiance (confiants) dans la condition A-(A vs B) . 
• nombre de sites de liaison total dans une condition A =nombre de sites de 
liaison partagés+ nombre de sites de liaison spécifiques à la condition. 
- Les lia isons différentielles (changements quantitatifs) 
Bien que les sites de lia ison spéc ifiques aux conditi ons, témoins de liaisons 
différentielles, so ient bien mi s en évidence dans la première étape, d'autres liai sons 
di ffé renti elles, rés idant dans les s ites de li a ison partagés, ont beso in d'être identifiées. 
Ainsi , le but de l'étape d'analyse quantitative est de déterminer les changements 
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quantitatifs entre les hauteurs de pics au niveau des sites partagés. Ces derniers sont 
exprimés en termes de " fold change" log2 , sur la base de la variation de la densité 
normalisée des lectures. Les résultats de l' analyse sont présentés dans la Figure 35. 
Le premier élément enregistré sur les figures est que l' essentie l des pics (sites), et ce 
dans toutes les expériences de comparai son , sont dans l' intervall e (-2 fold < score < 2 
fo ld) correspondant à la catégorie invariants. Les catégories croissants (score > 2 
fo ld) et décroissants (score < -2 fo ld) sont, quant à e ll es, caractérisées par un petit 
nombre de pics (s ites). Au total , l'analyse quantitative a révélé 1606 régions 
génomiques (sites) qui avaient significativement plus d'intensité de li aison de ERa 
dans les cellu les résistantes LCC2 par rapport aux cel lules MCF7 sensib les aux 
médicaments, et 2249 régions avec plus d'intensité de liaison ER dans les ce llules 
sensib les MCF7 par rapport aux cellu les LCC2 résistantes (Figure 35 (a)). De la 
même façon 893 régions génomiques (sites) avaient significativement plus d'intensité 
de liaison de ERa dans les cellules résistantes LCC9 par rapport aux cellu les MCF7 
sensibles aux médicaments, et 1180 régions avec plus d'intensité de liaison ER dans 
les cel lul es sensibles MCF7 par rapport aux cellu les LCC9 résistantes (Figure 35 (b)). 
Enfin, 2973 régions génomiques (sites) avaient, et de façon significative, plus 
d'intensité de liaison de ERa dans les ce llul es résistantes LCC2 par rapport aux 
cellules LCC9 sensib les aux médicaments, et 2311 régions avec plus d'intensité de 
liai son ERa dans les cellules sensibles LCC9 par rapport aux cellu les LCC2 
résistantes (voir Figure 35 (c)) . 
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Figure 35 : Les résultats de l'analyse quantitative pour chaque paire de cond ition. Cette analyse 
détermine les changements quantitati fs entre les hauteurs de pics au niveau des sites partagés. Ceci est 
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exprimé en term es de "fo ld change" log2 sur la base de la densité normali sée des lectures. L'essent iel 
des pics dans toutes les expéri ences de comparaison (a) (b) et (c) sont dans l'intervall e (-2 fo ld < score 
< 2 fo ld) , qui co rres pond à la catégorie invariant. Le reste des pics est partagé entre la catégo rie 
croissant (score > 2 fo ld) et la catégorie décro issant (score < -2 fo ld). 
L'ana lyse de moti fs 
- ldenti ficati on des motifs 
À partir des pics identifi és par Macs et catégori sés dans l'étape de l' identificati on des 
li a isons différenti e lles, nous avons procédé à la recherche des moti fs sur-représentés. 
Afin de vérifie r si l' analyse par notre méthode a été correctement menée, nous avons, 
dans un premi er temps, cherché à vérifi er si les sites de lia ison de notre facte ur de 
transcripti on d'intérêt, ERa, ont été correctement identifiés dans chacun des jeux de 
données . N ous avons utili sé pour cela les fo nctionna lités qu'offre HOMER, implanté 
dans le pipe line de génome québec mugqic. 
Nous avons défini nos propres cr itères de sé lection pour définir qu ' un motif 
correspond à celui recherché. Pour ce la, il faut que le site de lia ison du facteur de 
transcription que nous recherchions apparaissent dans l' un des 3 mei lleurs 
ali gnements et qu ' il a it une valeur p-value infé rieure à 10- 5. En appliquant ces deux 
fi ltres, nous avons identifié, dans chacun des j eux de données, la présence de moti fs 
de séquence consensus dans les s ites de li a ison E Ra représentant les motifs ERE 
d' intérêt (vo ir Figure 36 (a)) , avec une très fa ibl e p-value et en tête de li ste, comme 
voulu (vo ir exemple Figure 37). 
De la même faço n, la recherche de novo de motifs en utili sant le programme HOMER 
a éga lement identifié des moti fs raffi nés ERE qu i sont nettement s imil aires au ERE 
canonique (GGTCAnnnTGACC) (vo ir Figure 36 (b) et (c)). Un exempl e de matri ce 
de moti f est auss i jo int dans 1 ' annexe). 
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~aGGICAS~~TGêC~ 







p-Yalue : le-55 
log p-value : -1. 272e 02 
Information Content per bp: 1.650 
Number of Target Sequences with motif 126 _0 
Percentage of Target Sequences with motif 7_8 5% 
Number of Background Sequences with motif 634_2 
Percentage of Background Sequences with motif L31% 
A.-erage Position of motif in Targets 106_0 +!- 38_9bp 
Ave rage Position of motif in B ackground lOLO +/- 63Abp 
Strand B ias (log2 ratio + to - strand dens ity) -0_2 









Match Ranlc 1 
Score: 0.91 
Offset: -1 




Match Rank: 2 
Score: 0.87 
Offset: -2 
Orientation: rc:\·erse strand 
A1igomeot: - -GTCAKGGTGACC-AGGNCANNGTGACCT 
JIIAOII2.2_ESRl/J aspar 
Match Ranlc 3 
Score: 0.86 
Offset: -2 
Onentallon. re\·erse strand 
--GTCAKGGTGACC- -- - --
Alignmeot. AGGT CAGGGTGACCTGGNNN 
(e) 
Figure 36 : Les moti fs consensus identifiés dans les sites de liaison ERE. 
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(a) ERE canonique trouvé dans la recherche de moti fs connu. (b) et (c) deux exemples de motifs consensus, 
simila ire au ERE canonique, identi fi é dans la recherche de novo. (d) In fo rmations re latives au moti f trouvé 
exemple du moti f(c). (e) Résultats du top tro is des alignements du motif (c) contre les moti fs connus. 
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Total Tan>et Sequences= 19247, Total Background Sequences = 30698 
log q-1·alue ~ Target %ofTargels ~ Background %of Background )\anl ~oh ]Name -value IP-pl'alue (BenJammi) Sequences Sequences 1111h Sequences 11ilh Sequences w11h ~lohfF•Ie PDF l'llhMohf Mo hf Mohf Motif 
f-- ~RE{NR),1RJIMCF7-ERa-ChlP-Seq(Unpublisbed) mohffile ~ 1 
·Homer 
le-1751 -4 Olle-'03 00000 3018 0 1568% 558 7 182% (matm) 
t- OXAI(Forkhead)ILNCAP-FOXAI- moufflle ~ 2 Ch!P-Seq(GSE27824)1Homer le-557 -1.2831+{)3 0.0000 6098.0 31.68% 5146.9 16.79% (malnx) 
f-- IFOXA I(Forkhead)IMCFi-FOXAI - ~304 0 motuf•le ~ J Ch!P-Seq(GSE2683 1) Homer le-552 -1 272e..C3 0 0000 1394 0 2802% 14 04% (main~) 
t- F oxa2(F orkbead)IL 1rer-F oxa2 -Ch!P -Seq( GSE2 5694) motifflie ~ 4 'Homer le-481 -1.1091+{)3 0.0000 125.0 21.43% 304 7.9 9.94% (malnx) 
f-- AP-2gamma(AP2)'MCF7-TFAP2C- mo!Jffile I!M 5 Ch!P-Seq(GSE21 234)'llomer le-4 79 -1104e..CJ 0 0000 ' 168 0 1646% 024 2 660% (main~) 
f-- AP-2alpba(AP2)'Hela-AP2alpha-Ch!P-Seq(GS E3 14 77) mouffile ~ 6 ~Homer le-452 -1 041e-'()J 00000 616 0 Il 59% ISJ5 4 5 Ol o/o (malnx) 
t- ~ ~ 7 srrb(NRVmES-Esrrb-ChlP-Seq(GSE 11431) Homer le-392 -9.0431+{)2 0.0000 ' 668 .0 13.86% 1716.2 5.6011 (matm) 
t- ox:Ebox(F orkbead,bHLH) Pane 1-F oxa2- ~-0000 ~ ~ 8 Ch!P-Seq(GSE47459)1Homer le-387 -8.918e+{)2 006.0 20.81% 3200.6 10.44% (main,) 
t- OXP 1 (Forkhead)IH9-F OXP 1-Ch!P-Seq(GSEJ 1 006) mouff1le ~ 9 Bomer le-196 -4 53 5e+02 0 0000 063 0 10 72% 16115 5.26~· main!) 
f-- GATA(Zf)JR3••Treg-Gata3-Ch!P-Seq(GSE20898) ~ ~ 10 Homer le-183 -4 129e-'(}2 0 0000 1072 0 5 57% 61 78 2 02~· (matra) 
t- GATA(Zf),IR4 •Treg-Gala3-ChlP-Seq(GSE20898) motufile !1M Il Homer le-166 -3.824e-.{)2 0.0000 18.0 3.21% 57.4 0.84% (malnx) 
t-
12 GATA3(Zf)i1Treg-Gata3-Ch1P-Seq(GSE20898}'llomer le-161 .J 726e+{)2 0 0000 mouffile I1M 541 7 0 281 4% 6120 2 19.97% (malriX) 
Figure 37: Extrait de la li ste HTML des motifs enrichis (le top 12) obtenu avec le logicie l HOMER 
po ur les pics dans la catégori e LCC2-I vs MCF7- I croissant (" increase") . 
- Identificat ion des motifs secondaires 
Après avo ir identifié les motifs primaires attendus, correspondant à notre facte ur de 
transcription, nous avons cherché si d ' autres motifs biologiquement pertinents 
pouva ient être identifiés par HOMER. N 'ayant pas de connaissances a priori 
concern ant ces autres motifs , nous avons dû utili ser une approche di fférente. Pour 
ce la, nous avons à nouveau fa it appel à la fo nction de visualisation des di stributions 
des pourcentages de sites de 1 iaison contenant le facte ur de transcription co llobarateur 
potentie l. Ainsi, en observant la di stribution des pourcentages ai nsi que le score des 
------------------------------
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alignements, nous som mes parvenus à identifier quatre motifs intéressants dans les 
jeux de données (voir Tableau 14) 
1 
Tableau 14 : Liste des motifs sur-représentés présents dans nos trois conditions avec le pourcentage 
des séquences cibles contenant ces motifs 
Forkh .. d FOXA1 GATA GATA-3 ERE AP-2 AP-2gamma 
Decrease 16.1856 14.79 9.56333 10.94 9.96 10.95 12.38 
••----· LCC2·1_vs_LCC9·1 Invariant 16.1856 14.79 9.56333 10.94 9.96 10.95 12.38 
••----· 
lncrease 16.6789 15.4625 9.51333 10.81 15.75 16.19 17.73 
··--··· Oecrease 15.18 14.0325 9.22667 11.3967 11.71 15.345 16.02 
··-···· LCC2·2_ vs_LCC9·2 Invariant 15.18 14.0325 9.22667 11.3967 11.71 15.345 16.02 
··-···· lncrease 16.1789 15.06 9.17333 10.5033 18.11 16.87 18.42 
··--··· Decrease 15.1989 14.275 9.02222 10.2133 8.16 8.03 9.09 
··-----LCC2·1_vs_MCF7·1 Invariant 15.1989 14.275 9.02222 10.2133 8.16 8.03 9.09 
··-----lncrease 16.7156 15.5425 9.53556 10.85 15.68 15.025 16.46 
··--··· Oecrease 13.9422 12.4725 9.70222 10.9667 11.86 9.42 10.35 
··-··--LCC2·2_vs_MCF7·2 Invariant 13.9422 12.4725 9.70222 10.9667 11.86 9.42 10.35 
··-··--lncrease 15.7678 14.575 9.32111 10.5233 15.6 15.53 17.03 
··--··· Decrease 15.5633 14.725 9.56889 10.3767 17.69 12.71 13.89 
··--··· LCC9·1_vs_MCF7·1 Invariant 15.5089 14.6775 9.61333 10.4267 17.66 12.77 13.95 
··--··· lncrease 16.4411 15.2675 9.36556 10.6867 15.37 15.2 16.65 
··--··· Oecrease 14.1567 12.8925 9.01778 9.86 14.3 11.245 12.43 
··--··· LCC9·2_vs_MCF7·2 Invariant 14.1978 12.9225 9.07444 9.89333 14.24 11.355 12.55 
··--··· lncrease 15.7367 14.51 9.22111 10.5067 16.99 15.695 17.19 
··--··· 
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- Signification biologique des motifs enrichis trouvés 
Nous avons par la su ite fait une rev ue de la littérature afin de confirmer les 
interactions mises en év idence par notre méthode d'analyse. Ainsi , nous avons trouvé 
que les motifs Forkhead sont enrich is dans les régions liées par ERa, et plusieurs 
études ont identifié la protéine forkhead FoxA 1 comme un facteur pioneer important 
pour l'interaction ER-chromatine (Laganiere, 2005 ; Carro ll et al. , 2005). De plus, 
FOXAl est, lui-même, exprimé suite à un traitement par estrogène (Carro ll , 2006) . 
D'autres études ont auss i analysé la présence d'autres motifs enrichis dans les 
domaines de liaison de ER (Carro ll et a l. , 2005) et ont révélé , en accord avec nos 
résultats, la surreprésentation des motifs pour les facteurs de transcription GA TA (Lin 
et al. , 2007) . Similaire à FOXA 1, GA TA3 est un autre gène qui caractérise un cancer 
du sein ER + (Perou et a l 2000 ; Sorlie et al. , 2003) . Son expression est corrélée à 
ce lle de ER (Lacroix et Leclerq, 2004) et des études récentes ont montré que ces deux 
protéines pouvaient être présentes au niveau des mêmes régions génomiques : 45% 
des sites de liaison de ER, dans les cellules cancéreuses mammaires MCF-7, recrutent 
également GATA3 (Kong et al. , 2011). Bien qu ' une interaction physique entre 
GATA3 et ER n' ait pas été définie, l'hypothèse d'un rôle de GATA3 dans la 
signalisation ostrogénique a été confirmée. En effet, la déplétion de GATA3 entraine 
une baisse de l' expression de ER (li ée a un déficit de recrutement de I'ARN-PII sur le 
gène ESR 1) et de l' express ion des gènes estrogéno-dépendants comme SDF 1 
(Eeckhoute et al. , 2007). GA TA3 est recruté au niveau des éléments de régulation cis 
de ER et est essentie l, entre autres , pour la transcription médiée par ER des gènes 
cib les, le maintien de la différenciation ce llulaire chez l'adu lte (Kouros-Mehr et al. , 
2006) et pour la croissance des cel lules MCF -7 du cancer du sein (Eeckhoute et al. , 
2007). D'autres études ont aussi montré que FOXA 1 et GA TA3 sont en corrélation 
dans les ce llules du cancer du sein (Yamaguchi et al , 2008) et ont longtemps été 
impliqués avec ER dans un même réseau (Lacroix et Leclercq 2004). 
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En ce qui concerne le motif AP-2, des résultats récents ont montré que ce dernier est 
surreprésenté dans les régions de liaison de ER (Tan et al. 2011 ). Il se li erait à une 
fraction significative de ces évènements, où il serait essentiel pour la lia ison de ER et 
la transcription médiée par l'estrogène (Tan et al. 2011 ). Fait intéressant, les régions 
co- li ées par ER et AP-2 gamma ont aussi tendance à être occupées par FaxAI . Il 
semblerait aussi que AP-2 gamma et FoxA 1 aient besoin l'un de l'autre pour une 
capacité de 1 iaison efficace (Tan et a l. 2011 ). 
Ains i, l' interaction entre ces protéines confirme que la découverte du site de liaison 
de FOXA 1, GATA3 et AP-2 parmi les données de ER n ' est pas le fruit du hasard . 
Plus encore, la comparaison des pourcentages des séquences cibles, liées aux motifs, 
entre les conditions, montre une concordance avec les données retrouvées dans la 
littérature. Par exemple, nos résultats (voir tableau 14) montrent une association entre 
des niveaux élevés de AP-2 gamma et une réduction de la réponse à 
l'hormonothérapie. Une étude indépendante, qui a cherché spécifiquement une 
relation entre AP-2 gamma et la résistance à un traitement au tamoxifène, a montré 
des résultats similaires, en particulier chez les patientes post-ménopausées (Gu ler et 
a l, 2007). L'expression de AP-2 gamma a été associée à une prolifération ce llulaire 
continue, une progression de la maladie et une résistance à l'hormonothérapie. De la 
même façon , des études se sont penchées sur l'étude du facteur FOXA 1 entre les 
ce llules sensibles et les ce llules résistantes à l'hormonothérapie. D' une part, les 
résultats ont montré que dans les cellu les du cancer du sein sensibles, la dépendance 
au FOXA 1 pour l'activité du tamoxifène sur ER est absolue. D'autre part, l'évaluation 
de la nécessité de FOXA 1 dans la croissance des cellul es de cancer du sein résistante 
au tamoxifène MCF-7(Tam-R), a permis de confirmer que malgré que la lia ison de 
ER soit modifiée et indépendante du li gand , la croissance des cellules Tam-R 
nécessitent encore FOXA 1 (Hurtado, 2011 ) . Toutefois, les études concernant des 
changements dans les niveaux de FOXA 1 entre les deux conditions sont 
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contradi cto ires. En effet, certaines avancent que le phénomène de rés istance est 
accompagné de l'acqui sit ion de régions de lia ison au ER, et que ceci est corré lé avec 
un ga in des li a ison au FoxA I (Knowlden, 2003) (Hurtado, 20 11 ) (Lupien, 2008). 
D'autres analyses révè lent un enri chi ssement stati stique d'un nombre de séquences 
moti fs incluant le moti f FoxA 1, mais seul un nombre mineur de co -occurrences des 
sites d'interaction ERa et FoxA 1 a été détecté (Hurtado, 20 Il ). Notre ana lyse de 
motifs enrichi s a révélé que les moti fs ERE montrent effectivement une li a ison accrue 
dans les lignées ce llulaires rés istantes au tamox ifène (Tableau 14). Par co ntre, il s ne 
montrent pas de changements signifi cati fs entre les conditions pour le facte ur 
FOXA I. 
Pour les moti fs GATA enri chis dans les sites de li a ison de ERa, nous n ' avons noté 
que peu de variati on entre les cellul es sensibles et les ce llul es rés istantes aux 
médicaments (Tabl eau 14) . Des études (Ross-Innes, 20 12) ont rapporté qu'il s 
montreraient un léger déclin lors de l'acqui sit ion de la rés istance aux médi caments , 
probablement en raison de la concurrence entre FOXA 1 et GAT A3 . 
Les annotations fo nctionne ll es des s ites de liaison de ERa 
Afi n d'identifi er les processus bio logiques et les vo ies modifiées par ERa et dans le 
but d'effectuer l'analyse d'enri chissement pour les fo nctions des gènes (les gènes 
vo isins les plus proches des sites de lia ison de ERa), nous avons utili sé le système 
d'annotati on des fo ncti ons des catégories de Gene Ontology (GO). Les termes GO 
enrichi s et statistiquement s igni ficati fs (test Hypergéométrique, P-value < 0.0 1) ont 
été identifiés en utili sant l'outi l HOMER, intégré dans le pipeline génome québec . 
De faço n générale, les termes enrichi s, li és aux gènes ass ignés aux si tes des lia isons 
invariables entre les cellules MCF7 sensibl es et les cellules rés istantes LCC-2, et les 
termes enrichi s, liés aux gènes ass ignés aux sites des li a isons di fférentie ll es avec une 
importante intensité du signal dans les cellul es MCF7, sont identiques. Par contre, les 
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termes enri chi s, li és aux gènes ass ignés aux sites caractéri sés par des lia isons 
di fférentie ll es avec augmentat ion de l'intens ité de signal dans les cellul es LCC2, sont 
totalement di ffé rents ou présentent quelques enti tés en commun avec les autres sites . 
La même observation a été fa ite entre les ce llules LCC9 et MCF-7 et entre les cellul es 
LCC2, LCC9 (vo ir tableau 2S en annexe). Toutefo is, bien qu 'il s ne so ient pas 
identiques, ces termes appartiennent majori ta irement aux mêmes familles. Dans ce 
qui suit, une description plus déta illée, pour les comparas ions deux à deux, est 
présentée. 
LCC-2 vs MCF-7 
Les gènes ass ignés aux s ites, présentant des lia isons invari ables entre MCF -7 et LCC-
2, et les sites de lia isons di ffé renti e lles, avec intensité de s ignal dans les cellules 
MCF-7, sont principa lement associés à la régulation biologique, le développement, 
les processus métaboliques et les processus cellulaires dans les termes des 
processus bio logiques, la liaison des protéines dans les termes des foncti ons 
molécula ires, la membrane a insi que la jonction cellulaire dans les termes des 
composants cellul aires. En ce qu i concerne les gènes assignés aux sites de li a ison 
avec une intensité du s ignal dans les ce llul es LCC-2 par rapp01t à MCF-7 (lia isons 
diffé renti e lles) , il s seraient associés à la régulation biologique, les processus du 
développement et la localisation dans les termes des processus bio logiques, la 
liaison de protéine (mais pas les mêmes que dans les autres sites partagés avec les 
ce llul es MCF-7) dans les termes des fo nctions molécul aires, et la membrane, la 
jonction cellulaire et la projection cellulaire dans les te rmes des composants 
ce llula ires . 
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LCC-9 vs MCF-7 
Les gènes ass ignés aux s ites, présentant des li a iso ns invariables entre LCC-9 et MCF-
7, et les si tes de lia isons di ffé rentie ll es, avec intens ité de s ignal dans les cellul es 
MCF-7, sont principalement assoc iés au développement dans les term es des 
processus bio logiques, l'activité et la liaison des protéines dans les termes des 
fonctions moléculaires, et la membrane ainsi que la jonction cellulaire dans les 
termes des composants cellulaires . Pour les gènes ass ignés aux sites de lia ison avec 
une intens ité du signal dans les ce llules LCC-9 par rapport à MCF-7 (l ia iso ns 
di fférentie lles) , il s sera ient assoc iés avec la régulation biologique, processus du 
développement et la localisation dans les termes des processus bio logiques, la 
liaison de protéine (mais pas les mêmes que dans les autres s ites partagés avec les 
ce llul es MCF-7) dans les termes des fo nctions molécul aires, et la membrane, la 
jonction cellulaire et la vésicule dans les termes des composants cellul a ires. 
LCC-2 vs LCC-9 
Les gènes assignés aux sites, présentant des lia isons in va ri ab les entre LCC-2 et LCC-
9, et les sites de li a isons di ffé renti e lles, avec intensité de signal dans les cellul es 
MCF-7, sont principalement associés au développement, la localisation, la 
migration et la motilité cellulaire dans les termes des processus bio logiques, 
l'activité et la liaison des protéines et l' activité du potassium dans les termes des 
fo ncti ons molécul aires, et la membrane dans les termes des composants cellulaires . 
Pour les gènes ass ignés aux s ites de liaisons, avec une intensité du s igna l dans les 
ce llules LCC-9 par rapport à M CF-7 ( li a isons di ffé renti e lles) , il s seraient associés à 
la régulation biologique et les processus du développement dans les te rmes des 
processus bio logiques, la liaison et l'activité de protéine (mais pas les mêmes que 
dans les autres sites partagés avec les cellules MCF-7) dans les termes des fonctions 
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mo léculaires, et la membrane, la jonction cellulaire, la projection cellulaire et la 
vésicule dans les termes des composants ce llulaires. 
Les fonctions de gène, pour tous les gènes vo isins les plus proches, sont résumées 
dans le tableau S2 (on a pri s les 10 premiers termes enrichi s, voir S2 de l' annexe) . 
Nous avons auss i observé un enrichi ssement des termes COSMIC (Catalogue Of 
Somati c Mutations ln Cancer), qui donnent une vue sur les gènes mutés dans des 
cancers s imilaires, mais auss i un enrichi ssement des termes des li stes de la base de 
données des signatures molécula ires MSigDB ("Genes sets for pathways, 
factor/miRNA target predictions, expression patterns, etc."). A insi, dans 
l'ensemble des li gnées, au niveau de tous les sites, qu 'il s so ient des sites présentant 
des liaisons di fférenti elles (et indépendamment du type cellul aire contenant le signal) 
ou des s ites avec li aisons invari ables, les gènes sont essenti ellement assoc iés aux 
termes des tumeurs endocrines dans les term es COSMIC et à des signatures 
mo léculaires li ées aux termes de cancer de sein et de la rés istance aux tamoxifène 
(voir les termes détaill és dans le tabl eau 2S dans l'annexe). 
La base de données des vo ies KEGG a aussi été utili sée pour identifi er des modul es 
de foncti ons régulées par ERa. Le top 1 0 des vo ies signifi cativement enrichies CP-
value < 0.01 ) est présenté (Tableau 3S en annexe) : 
LCC-9 vs MCF-7 
Les voies dans le cancer, la régul ation de cytosquelette d'actine, la vote de 
signali sation Rapl , la vo ie de s ignali sati on Ras, la vo ie de signali sati on PBK-Akt, la 
vo ie de signali sation cGMP-PKG et la vo ie Hippo sont classées parmis les vo ies les 
plus enri chi es liées aux gènes assignés aux sites présentant des li aisons invariables 
entre les deux types cellul a ires ou des liaisons di ffé rentiell es avec une intensité du 
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signal dans les ce llul es M CF-7. Co ncernant les sites qui abritent des lia iso ns 
di ffé rentie lles avec intensité du s ignal dans les ce llules LCC-9, le top des vo ies 
enrichies inc lue la vo ie d'adhés ion foca le, la vo ie de guidance axonal, la vo ie de 
signali sati on Rap 1, les vo ies du cancer, et la vo ie de signa li sati on ErbB . 
LCC-2 vs MCF-7 
Les vo ies dans le cancer, les Mi croRN As dans le cancer, la vo ie de signa li sati on HIF -
1 sont classées parmis les vo ies les plus enrichies liées aux gènes ass ignés aux s ites 
présentant des li a isons invariabl es entre les deux types ce llula ires ou des lia isons 
di fférenti e ll es avec une intensité du s ignal dans les cellules M CF-7. Concernant les 
sites qui abritent des lia isons di fférentie lles avec intens ité du s igna l dans les cellul es 
LCC-2, le top des vo ies enri chies est la vo ie d'adhés ion foca le, la vo ie de guidance 
axonal, la vo ie de signa li sation Rap 1, les vo ies du cancer, et la vo ie de signa li sati on 
cGMP-PKG. 
LCC-2 vs LCC-9 
Les vo ies de guidance axona l, les vo ies de signa li sation de Chemokine, les vo ies de 
signa li sation Hippo, le métabo li sme de lnos ito l phosphate, et les protéoglycanes da ns 
le cancer sont classées parmis les vo ies les plus enrichies liées aux gènes assignés aux 
sites présentant des lia isons invariables entre les deux types ce llul a ires. Au niveau des 
sites présentant des lia isons di fférenti e ll es avec une intensité du signa l dans les 
ce llul es LCC-9, les vo ies les plus enri chies sont ce ll es de guidance axonal, les vo ies 
de s ignali sation Hippo, les MicroRNAs dans le cancer, les vo ies de signa lisation HIF -
1. Concernant les sites qui abritent des li a isons différentiell es avec intensité du s ignal 
dans les cellules LCC-2, le top des vo ies enrichies inclue la voie d'adhés ion foca le, la 
voie de guidance axonal , la vo ie de signali sation Rap 1, les vo ies du cancer, les vo ies 
de signalisation Hippo et la voie de signalisation ErbB . 
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La signification biologique des voies enrichies 
Nous avons effectué une revue de la littérature afin d'évaluer le degré de signification 
des résultats obtenus des annotations. Le constat est que le top des maps enrichi s, 
comme la voie d'adhésion foca le, la voie de signalisation Rap 1, la voie de 
signalisation Ras, la voie de signalisation HIF-1 , la voie de signa li sation Pl3K-Akt, la 
voie de signa li sation cGMP-PKG et la vo ie de s igna li sation ErbB, ont été tous 
rapportés comme étant li és à ERa dans le cancer du sein. Plus de détails sur chacune 
de ces voies sont présentés dans les sections suivantes : 
• La kinase d'adhésion foca le 
Une expression élevée de la kinase d'adhésion foca le a été rapportée comme étant li ée 
à la progression du cancer du sein, et les tumeurs avec une expression é levée de cette 
kinase perdent ER et PR (Lark, 2005.). 
• La voie de signa li sation Rapl 
L'activation de Rapl augmente la migration et l'invasion des cell ules du cancer de la 
prostate et du cancer du sein. Par contre, l'inhibition de l'activité Rapl par le knock-
down médié par ARNi ou l'expression ectopique de Rap 1 GAP affecte la migration et 
l'invasion des cellul es cancéreuses . Dans un modèle de xénogreffe de souris, le 
blocage de la signali sation Rapl par expression de Rap!GAP a détruit les métastases 
du cancer du sein. Ces études souti ennent un rôle pour l' activation altérée de Rapl 
dans la progress ion des métastases du cancer du sein et de la prostate, et suggèrent 
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que le ciblage de la s igna li sation Rapl pourrait fournir un moyen de contrô ler les 
métastases de ces cancers (Itoh, 2007) . 
• La voie de signa li sation Ras 
Bien que des formes mutées de Ras ne soient pas associées à la majorité des cancers 
du sein (< 5%), il existe de considérab les preuves expérimentales que 
l'hyperactivation de Ras peut favoriser la croissance et le développement du cancer du 
sein. Un travail (Eckert, 2004) a constaté que cinq des neuf lignées cellulaires du 
cancer du sein utilisées dans l' étude montrent des niveaux élevés de Ras-GTP actifs 
qui peuvent être, en partie, dus à l'activation de HER2. 
• La voie de signalisation cGMP-PKG 
Des données (Schwappacher, 2013) suggèrent que PKGI~ amp lifi e la motilité de 
cellul es de cancer du sein et de la capac ité invasive, au moins en partie, par la 
phosphorylation d'une protéine appe lée CaO. Ces résultats ont ainsi permis 
d'identifier une fonct ion pro-migratoire et pro-invasive pour PKGI~ dans les cel lul es 
du cancer du sein humain, ce qui suggère que PKGI~ est une cib le potentielle pour le 
traitement du cancer du sein . 
• La voie de signa li sation PI3K-Akt 
Akt est une sérine 1 thréonine kinase dont l'étude a démontrée qu'elle jouait un rôle 
important dans la survie, lorsque les ce llules sont exposées à différents stimuli 
apoptotiques . Des études récentes ont montré que l'activation altérée d ' Akt dans le 
carcinome du sein est associée à un mauvais pronostic et à la résistance à 
l'hormonothérapie et la chimiothérapie (Ciruelos, 20 14). La voie de signa li sation Akt 
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attire actue llement une attention considérab le en tant que nouvelle cib le pour des 
stratégies thérapeutiques efficaces . Les résultats d'une étude (Tokunaga, 2006) 
suggèrent que l'activation d'Akt induirait une résistance endocrine dans le cancer du 
sein métastatique, quel que soit le type d'agent endocrine qui a été administré. Les 
résultats indiquent, aussi , que l'activation d ' Akt en aval de la voie de HER2 joue un 
rôle important dans la résistance à l'hormonothérapie pour le cancer du sein . Ce la 
suggère que pAkt peut être un prédicteur util e de la résistance à la thérapie endocrine 
du cancer du sein , et que son inhibition pourrait augmenter l'efficacité de la thérapie. 
• La voie de signali sation ErbB 
ErbB2 est considéré com me un récepteur tyrosine kinase (RTK) transmembranaire 
classique présentant une activité de tyrosine-kinase sans ligand, de haute affinité, 
connu. L'amplification du gène ErbB2 et 1 ou la surexpression de I'ARNm ou de la 
protéine se produit dans environ 20% des cancers du sein. C'est un témoin d'une 
maladie agressive avec une évo lution clinique de mauvais diagnostic (Arteaga, 2012). 
Les compl exes ErbB homo- et hétérodimériques initient un spectre varié de 
signali sation, engageant des voies telles que la voie Pl3K 1 Akt et les voies Ras 1 Raf 1 
MEK 1 MAPK (Y arden, 200 1) (la voie PBK 1 A kt et la vo ie Ras, étant rapportées par 
notre analyse) . En outre, la spécificité et la puissance des sorties de signali sation sont 
déterminées par la multitude d'adaptateurs et d'enzymes qui s ' associent avec les 
complexes de récepteurs . 
• La voie de signali sation Hippo 
La voie Hippo, qui contrôle la taille des organes dans les diverses espèces, est aussi 
démontrée comme un réseau de signali sation du cancer. La dérégulation de cette voie 
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peut induire des tumeurs dans des organismes modèles, et se produit dans un large 
éventai l de cancers humains, notamment du poumon, du côlon, des ovaires et le 
cancer du foie (Harvey, 20 13). 
• Le guidage axona l 
Le guidage axonal a joué des rôles importants dans les cancers. Des molécules de 
guidage axonal peuvent contrô ler le développement, la migration et l'invasion des 
ce llul es cancéreuses (Chedota l, 2007). 
• La régulation du cytosquelette d'actine 
La régulation du cytosquelette d'actine est liée à la migration et l'invasion des cellul es 
du cancer (Yamaguch i, 2007). 
• La voie de signalisation HJF-1 a 
Des niveaux élevés de HIF -1 a sont associés à une augmentation de la prolifération et 
de l'expression de ER et le YEGF. A insi, des niveaux accrus de HLF-Ia sont 
potentiellement associés à des tumeurs plus agressives (Bos , 2000). 
• La voie de métabolisme du phosphate d'inositol 
Les membres de la vo ie du métabolisme du phosphate d'inositol régulent la 
prolifération cellulaire, la migration et la signali sation phosphatidylinositol-3-kinase 
(Pl3K) 1 Akt, et sont fréquemment dérégulés dans le cancer (Tan , 20 15). 
• La voie de signa li sation des chimiokines 
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Les chimiokines sont des facteurs so lubles qui ont été démontré jouant un rôle 
important dans la régulation du recrutement des cellules immunitaires au cours des 
réponses inflammatoires et de la défense contre les agents pathogènes étrangers. 
L'expression ou l'activité dérégulée de plusieurs voies de signali sation de chimiokines 
ont été impliquées dans la progression du cancer. A lors que les études dans le passé 
ont mis l'accent sur le rôle de ces voies de signalisation de la chimiokine dans la 
régulation des réponses immunitaires, des études montrent que ces nouvelles 
molécules régulent divers processus cell ul aires, y compris l'angiogenèse, et la 
régulation de la croissance des cellul es épithéli a les et la survie . De nouvelles preuves 
indiquent que les chimiokines sont indispensables pour la progression du cancer et 
montrent des fonctions complexes et diversifiées dans le microenvironnement de la 
tumeur (Hembruff, 2009) . 
• Les protéoglycans 
Les protéoglycanes contrôlent de nombreux processus normaux et pathologiques, 
parmi lesquels la morphogenèse, la réparation des tissus, l'inflammation, la 
vascul arisation et la métastase du cancer. A u cours du développement de la tumeur et 
la croissance, l'express ion des protéoglycanes est nettement modifiée dans le 
microenvironnement tumoral. L'expression altérée des protéoglycanes au niveau des 
membranes cellulaires tumorales et stromales affecte la signa li sation des cel lules du 
cancer, la survie et la croissance, l'adhésion cellul aire, la migration et l'angiogenèse . 
Malgré la grande complexité et l'hétérogénéité du cancer du se in, l'évo lution rapide 
de notre connaissance est que les protéoglycanes sont parmi les principaux acteurs 
dans le microenvironnement de la tumeur du sein, ce qui suggère leur potentiel 
comme cibles pharmacologiques dans ce type de cancer. Il a été récemment suggéré 
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que le tra itement pharmaco logique peut c ibler le métabo li sme des protéoglycanes, 
leur ut ilisat ion comm e cibles pour l' immunothérapie ou leur ut ili sati on directe comme 
agents thérapeutiques (Theochari s, 20 15). 
Toutes ces annotations confirment le rô le crucia l des ERs dans le développement, la 
migration et l'invas ion du cancer du sein. 
CONCLUSION 
Ce mémo ire présente deux contributions importantes. En premier, le développement 
et l'implémentation d'une plateforme bio-informatique pour l'analyse di fférenti e lle 
des données ChiP-Seq liées à un facteur de transcription entre plusieurs condi t ions 
(p lusieurs lignées cellulaires, plusieurs étapes de développement, etc.). Cette 
pl atefo rme implantée sur MUGQIC sera disponible et pourra faire partie intégrante 
du proj et GenAP . En second, il présente des résultats originaux sur le facteur de 
transcription ERa, qui est un marqueur moléculaire important du cancer du se in . Les 
données prov iennent de trois li gnées ce llul aires : la lignée MCF7 sensible aux 
médicaments (le tamoxifène et le fulvestrant), la lignée LCC2 rés istante au 
tamoxifène et la lignée LCC9 résistante au tamox ifène et au fulvestrant. Afin de 
récapi tul er et tester la concordance des résultats observés tout au long de l'analyse, 
l'expérience ChiP-seq de ERa a été réa lisée en deux exemplaires (répli cats) , pour 
chacune des tro is lignées ce llula ires . 
Les fragments de départ, issus des expéri ences ChiP-Seq, éta ient déjà a li gnés sur le 
génome humain hg l8. U n prétraitement a été effectué pour les convertir et les 
réali gner sur la version la plus récente hg 19. Les régions du génome présentant un 
enri chi ssement s ignificati f en séquences a lignées (p ics) ont été par la suite identifiées, 
dans chacune des libra iries, en appliquant un logiciel d'appel de pic "peak ca ller" 
(FDR ::::; 1 %). À cette étape, nous avons identifié un total de 14 586, 18 462 et 22 254 
sites de li a ison de ERa de haute confi ance (FDR ::::; 1 %) dans les cellules MCF7-l , 
LCC2-1 et LCC9-1 , respectivement. Dans les expériences répli cas MCF7-2, LCC2-2 
et LCC9-2, un total de Il 784, 16 296 et 14 09 1 sites de lia ison ont été identifiés, 
respectivement. L'analyse de la locali sation génomique des sites de lia iso n, par 
238 
rapport aux gènes voisins les plus proches, a révélé que seu le une petite fraction des 
pics, de 6 à 8% selon l'expérience, se locali saient dans les régions promotrices . Cela 
suggère que le facteur de transcription ERa est impliqué dans le contrôle à longue 
portée. Des travaux antérieurs ont montré une abondance des sites de liaison ERa 
localisés loin des promoteurs (Lin et al , 2007) et avaient validé que ERa comprenait 
le "looping" (Carroll et al , 2006). Nos résultats ont fourni un soutien supplémentaire 
pour ce mode de fonctionnement du facteur ERa dans les trois li gnées cellulaires. 
Dans l'étape suivante, les régions enrichies ont été soumises à l'analyse comparative 
afin de caractériser les li aisons différentielles dans chaque paire de condition. Cette 
dernière comporte deux types d'analyse : une analyse qualitative et une autre 
comptitative. L'ana lyse qualitative a donné une évaluation globa le du nombre des 
sites de liai son partagés et non partagés entre les conditions deux à deux. Une 
stratégie de combinaison des seu il s (FDR :::; 1 %) et (P-value < 1 Ql' -5 ) pour les sites de 
li aison a été appliquée . Cette approche originale a permis de filtrer les faux positifs 
dans l'ensemble des sites spécifiques aux conditi ons. Ai nsi , à ce niveau, un ensemble 
noyau de 9773 , 11459 et 13915 sites partagés entre la lignée LCC2 et MCF7, LCC9 
et MCF7 et LCC2 et LCC9 ont été identifiés, respectivement. Concernant les sites 
spécifiques à chaque condition, 5724 et 9109 sites de li aison spécifiques à MCF7 et 
LCC2, respectivement, ont été identifiés dans la comparaison LCC2 vs MCF7, 11898 
et 3373 sites spécifique à LCC9 et MCF7, respectivement, dans la comparaison 
LCC9 vs MCF7 et un total de 4816 et 9692 sites de 1 iaison spécifiques à LCC2 et 
LCC9, respectivement, dans la compara ison LCC2 vs LCC9. 
L'analyse quantitative, quant à elle, a fourni des mesures pour les changements 
quantitatifs entre les conditions. La densité des reads enregistrée au niveau de chaque 
site de li aison a été mesurée et comparée entre les conditions afi n d'en extraire les 
li aisons différentielles. Dans la paire LCC2 vs MCF7, 1606 sites de liaison avaient 
significativement plus d'intensité de li aison de ERa dans les cellul es LCC2 par 
rapport aux cellules MCF7, et 2249 sites avec plus d'intensité de liaison ERa dans les 
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ce llules MCF7 par rapport aux cellules LCC2. Dans la paire LCC9 vs MCF7, 893 
s ites avec sign ificati vement plus d'intensité de li a ison de ERa dans les cellules LCC9 
par rapport aux ce llules M CF7, et 1180 s ites avec plus d'intensité de li a ison ERa dans 
les ce llul es MCF7 par rapport aux ce llules LCC9. Dans la paire LCC2 vs LCC9, 2973 
s ites avaient s ignifi cati vement plus d'intensité de li a ison de ERa dans les ce llules 
LCC2 par rapport aux ce llules LCC9, et 23 11 sites avec plus d'intensité de li aison ER 
dans les cellules LCC9 par rapport aux cellules LCC2. Enfin , une analyse de motifs et 
des annotations fonctionnell es des s ites de liai sons, caractérisés et c lassés dans des 
ensembles, ont auss i été fa ites . 
En résumé, tous ces résultats montrent que le récepteur ERa se lie au ni veau de toutes 
les li gnées ce llul a ires (o u conditions), ma is c'est le nombre des événements de lia ison 
identifi és, leur locali sati on et l'intens ité des pics au niveau des sites qui diffè rent entre 
les cellules sensibles et les cellules rés istantes aux médi caments. Les mêmes résutats 
concernent auss i la comparaison entre les deux li gnées rés istantes aux médi caments. 
Ces observations confirment que la rés istance aux médi caments n'est pas due à la 
perte de la lia ison ERa à l'ADN (Lupien, 2008). De plus, nous avons non seulement 
retrouvé, dans chacun des jeux de données sous comparaison, le s ite de lia ison du 
facte ur de transcription d'intérêt ERa, ma is nous avons également réussi à identifier 
des moti fs rapportés dans la littérature comm e se liant à la même région de li a ison 
que ERa . Ces moti fs apparai ssent, selon la littérature, à des ni veaux variables selon la 
conditi on (rés istance ou pas aux médi caments), en accord avec nos résul tats . 
L'analyse de l'enrichissement de GO a donné un aperçu de la foncti on des gènes. Ces 
résultats ont indiqué que les gènes régul és par ERa sont li és au développement, la 
progress ion et les métastases du cancer du sein . En outre, l'analyse des vo ies KEGG 
ont auss i montré que les gènes régulés par ERa sont enri chi s dans certa ines vo ies 
li ées aux maladies (les voies dans le cancer étant la vo ie KEGG la plus enri chie), 
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d'autres au système immunitaire, comme la vo ie de s ignali sation de la chimiokine, 
ains i qu'aux vo ies de s ignali sati on en lien avec les facteurs de cro issance HER2 . 
Les différences dans les liai sons ER entre contextes sens ibl es et rés istantes peuvent 
être dues à une reprogrammati on de li a ison ER suite à des stimuli spécifiques . Les 
vo ies de facteurs de cro issance ont longtemps été impliquées dans la modulati on de 
ces stimuli mais plus d'études sont nécessaire pour mi eux comprendre les 
mécani smes . 
Pour répondre aux défi s posés par l'analyse d'un ensembl e d'expériences ChiP -Seq, 
plusieurs so lutions ont été apportées dans cette étude. Du côté technique, penda nt 
notre étude, le pipeline M UGQIC était sous constructi on continue et contenait de 
nombreux bugs que nous avons dû régler avant de permettre sa configuration et son 
utili sation. D'autre part, en offrant l'avantage d'une double ana lyse comparati ve dans 
un même environnement, notre méthode est une so lution pour mener des analyses 
compl ètes. Par a illeurs, nous avons aj outé une étape de prétraitement de données par 
rapport au pipeline standard décrit dans la littérature. Cette étape est en mesure de 
convertir des donn ées, déjà a li gnées sur des versions anciennes du génome d'intérêt, 
de les tra iter pui s de les réa ligner sur la version la plus récente du même génome. 
Enfin , de faço n général e, notre pl ateforme d ' analyse intégrée, access ible à partir de 
Calcul Québec, se distingue par son approche ori ginale et efficace pour tra iter des 
données ChiP-Seq et mener des analyses compartaives entre plusieurs conditions. Sa 
partie analyse qualitati ve offre une meill eure précision pour l' identificati on et la 
di stincti on entre les sites de liai son partagés et spécifiques aux conditions, tandi s que 
l' analyse quantitati ve fo urni le déta il de l' intensité du siganl (hauteur de pics) de 
lia ison au niveau de ces sites . De plus, les sites sont catogiri sés de manière à fac iliter 
1' interprétation des résultats, au sein de chaque catégorie et entre catégori es, lors des 
ana lyses en ava l. Enfin, avec notre approche, plusieurs nouveaux s ites de lia isons 
pour le facteur ERa ont été mi s en év idence . Ces résultats seront étudiés, confirmés et 
expérimentés en laborato ire prochainement. 
GLOSSAIRE 
ADN : Macromolécul e de po ids molécula ire élevé, fo rmée de po lymères de nucléotides dont 
le sucre est le 2-désoxyribose. Il se présente so us forme d'une double chaîne hé licoïdale dont 
les deux brins so nt complémentaires. Il constitue le génome de la plupart des organi smes 
vivants. 
ADN complémentaire : Ecrit aussi ADNe, simple brin artifici e ll ement synthétisé à partir 
d'un ARNm, représente ainsi la partie codante de la région du géno me qui a été transcrit en 
cet ARNm . Il est obtenu après une réaction de transcriptio n inverse d'un ARNm mature. 
Alignement de séquences : Manière de disposer les composantes des ADN , ARN o u acides 
aminés pour identifier les zo nes de conco rdances qui traduisent des s imilarités ou 
dissembl ances. Des gaps peuvent être inc lus dans l' a li gnement pour a ligner les caractères 
communs sur des co lonnes successives. 
Apoptose : représente la mort cellula ire génétiquement régul ée qui a li eu dans des cellul es 
métaboliquement actives et qui est contrô lée par des mécanismes d 'inductio n. 
ARN : Macro molécule fo rmée par la po lyméri sation de no mbreux nucléotides dont le sucre 
est le ribose, présente dans le cytoplasme , les mitochondries ainsi que dans le noyau 
cellul aire, et servant d'intermédiaire dans la synthèse des protéines. 
ARN messager (ARNm) :Copie transito ire d'une portion de l'ADN correspondant à un ou 
plusieurs gènes utili sé co mme interm édi aire par les cellules pour la synthèse des protéines . 
Biopuce ADN : E nsembl e de mo lécules d'ADN fi xées en rangées ordonnées sur une petite 
surface permettant d'analyser le niveau d 'express ion de gè nes (transcrits) d ' un échantillon. 
BLAST : Méthode de recherche heuristique utilisée en bio-info rmatique permettant de 
rechercher les régions s imilaires entre de ux o u plusieurs séquences de nucléotides ou 
d'ac ides aminés. 
Codon : Tripl et de nucléotides A, C, U o u G de I'ARN messager. 
Cytoplasme : Dés igne le contenu d'une cellule vivante. Plus exactement, il s'agit de la 
totalité du matéri el cellul a ire du protoplasme délimité par la membrane pl asmique .. 
Électrophorèse : Technique utili sée en biologie pour la séparation et la caractéri sation des 
molécul es . 
Épissage : Chez les eucaryotes, process us par lequel les ARN transcrits à partir de l'ADN 
géno mique peuvent subir des étapes de coupure et ligature qui condui sent à la suppression de 
certaines régio ns dans I' ARNm . Les segments conservés s ' appell ent des exons et ceux qui 
sont éliminés s 'appell ent des introns. 
Eucaryote : O rgani smes dont les cellules possèdent un noyau. 
Exon : Parties transcrites des gènes qui codent des protéines. 
Read : mot en ang lais, courte séquence d 'env iron 35 à 50pb à l'état brut après son 
séquençage, en séquence coul eur au li eu de nucléotides pour ABI SOLID. 
Gap : Un gap apparait dans un aligneme nt entre deux séquences pour représenter une 
délétion dans 1 ' une d ' ell e ou une insertio n dans 1 ' autre au niveau d ' une paire de bases 
donnée. 
Génome : ensembl e du matéri el génétique d'un indi vidu o u d'une espèce codé dans son ADN 
(à l'exception de certains virus dont le génome est porté par des mo lécules d'A RN). 
Histone : Protéine autour de laquell e l'ADN s'enroule pour former les chro moso mes. 
Indexage : Permet de retrouver une info rmation plus rapid ement et facil ement 
Intergénique : Séquence d'ADN non transcrit séparant les gènes . 
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Intron : Portion d ' un gène non codante éliminée lors de l' épissage. 
Intronique : Se dit d ' une région contenant un intron d ' une séquence avant son épi ssage. 
Maturation de l' ARNm :Étapes permettant le passage de l' ARN à l' ARNm vers 
l' établi ssement d ' une proté ine. 
Métastase : Foyer secondaire d'une affection, suppurati on et surtout cancer, disséminée par 
vo ie sanguine ou lymphatique à partir d'un foyer primitif 
Nucléotide : Molécul e organique composée d'une nucléobase, d'un pentose et de 1 à 3 
gro upements phosphates. Certains nucléotides forment la base de l'ADN et de I'ARN . 
Nucléotides fluorescents :Nucléotides fo rmant des séquences d'ADN complémentaires de 
la séquence d'un gène ou d'un e partie du génome préparées in vitro et coupl ées à des 
fluorochromes (Co lori sation pour reconnaissance visuelle). 
Oligo : Un petit polymère de deux à vingt nucléotides. 
PCR (Polymerase Chain Reaction): Méthode de biologie moléculaire d'amplifi cation 
génique in vitro, qui perm et de co pier en grand nombre une séquence d'ADN ou d'ARN 
connue à partir d'une fa ible quantité d'ac ide nucléique. 
Pipeline : Méthode ou modèle d' exécution séquenti ell e de tâches dans lequel le résultat 
d' une tâche consiste en 1 'entrée de la ou des tâches subséquentes. 
Polymérase : Enzymes qui ont pour rô le la synthèse d'un brin de polynucléotide (ADN ou 
ARN), le plus souvent en utili sant un brin complémenta ire comme matri ce et des nucléotides 
triphosphosphate (NTP ou dNTP) comme monomères 
Primer : Courte séquence d'ARN ou d'ADN, complémentaire du début d'une matrice, 
servant de point de départ à la synthèse du brin complémentaire de cette derni ère par une 
ADN polymérase. 
Régulation post-transcriptionnelle : Phase de la régulation de l'express ion des gènes 
comprenant tous les mécanismes affectant directement les mo lécules d'ARN produite lors de 
la transcritpion. 
Ribosome : Complexes ribonucléoprotéiques (c'est-à-dire composés de protéines et d'ARN ) 
présents dans les cellules eucaryotes et procaryotes. Leur fonction est de synthétiser les 
protéines en décodant l'information contenue dans I'ARN messager. 
Séquence : Suite des ac ides aminés d'un peptide (structure primaire) ou suite des nucléotid es 
d'un ADN ou d'un AR , ou d'un segment de ceux-ci. Par convention, une structure de 
nucléotides est écrite de l'extrémité 5' à 3' 
SNP (Single-Nucleotide Polym01phism) : Dés igne le polymorphisme d'un seul nucléotide, 
qui est la variat ion (polymorphi sme) d'une seule paire de bases du génome, entre indi vidus 
d'une même espèce. 
Synthèse protéique : Acte par lequel une cellule assemble une chaîne protéique en 
combinant des acides aminés iso lés présents dans son cytoplasme, guidé par l'information 
contenue dans l' ADN . Ell e se déroule en deux étapes au moins: la transcription de l'ADN en 
ARN messager et la traducti on de I'ARN messager en une protéine. 
Traduction : [nterprétation des codons de I'ARNm en acides aminés. 
Transcriptome : Ensemble des ARN issus de l'express ion d'une parti e du génome d'un ti ssu 
cellulaire ou d'un type de cellule. 
Transformation Burrows-Wheeler : Technique utilisée en compression de données 
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Figure S3: Annotations des localisations des pics pour chacune des répli cats dans les trois 
conditions 
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Tableau Sl : Exemple de fichiers de sortie de MACS 
11 Th is f il e is generated by MACS version 2.1.0.20140616 
11 Command line: callpeak --format BAM --fix-bimoda l --gsize 2509729011.2 --treatment alignment/ER_LCC2-1q10/ER_ 
11 ARGUMENTS LIST: 
11 na me= peak_caii/Narrow/Narrow 
11 format = BAM 
tl Ch iP-seq f ile= ('alignment/ ER_LCC2-1q10/ER_LCC2-1q10.sorted.dup.bam'] 
tl control f ile= None 
11 effective genome size = 2.51e+09 
11 band width = 300 
11 madel fo ld = [5, 50) 
tl qva lue cutoff = S.OOe-02 
11 Larger dataset will be scaled t owards smaller dat aset. 
tl Range for calculating regiona l lambda i s: 10000 bps 
tl Broad region ca l ling is off 
11 t ag size is determined as 40 bps 
11 t ot al t ags in t reatment: 5409034 
tl tags a ft er f iltering in treatment : 5408789 
11 maximum duplicate t ags at the same position in t reatment = 1 
tl Redundant rat e in t reatment: 0.00 
tl d = 249 
tl alternative fragment length(s) may be 249 bps 
11 locallambda is d isab led ! 
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Tableau S2: Matrice du motif ERE (LCC2-1 vs MCF7-I increase) 
>GGïCACNSTGAC 1-GGTCACNSTGAC, BestGuess: ER!: (NR) , !R3/MCf -ERa-Ch!P-Seq (Unpubllshed) /Homer (0. 935 ) 8.001313 
T: 2358.0 (12. 25%), B: 423 ,0 (1 . 38%), P: 1e-1383 
0.052 0.0 1 0.825 0.1 6 
0.025 0.011 o. 938 0.023 
0.039 0.028 0.084 0.8 49 
0.013 0.883 o. 55 0.04 9 
0.81 4 0.011 0.049 0.060 
0.104 o.m 0.261 0.205 
0.224 0.289 0.239 0.248 
0.186 0.21 0.404 0.133 
0.013 0.049 0.018 0.860 
0.049 0.042 0.899 0.010 
0.819 0.094 0.042 0.045 
0.022 o. 928 0.018 0.032 
Tableau S3: Matrice du motif FOXA 1 (LCC2- 1 vs MCF7-l increase) 
> G RCTYW 3-T' RCTY'I'I,BestGum: FOX.à.l (Forkhead)(NC ..P-fOXJ -Ch!P-Seq(GSE2 824)/Horr,er(0.951) 
:5369 ,0 (27 , 89%), B: 4148 .2 (13. 53%), P: 1e-593 
' 5 o. 0 .053 0.84 
o. 296 0.001 
0.001 o. 01 
o. 001 0.001 
0.001 o. 001 
0.485 o. 001 
o. 052 0.863 
o. 262 o. 24 
0.158 0.36 
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Tableau S4: Matrice du moti f AP-2g (LCC2- 1 vs MCF7- 1 increase) 
>DSCCYSAGGSMA 3-DSCCYSAGGSMA1 BmGuess:AP-2gamma (AP2 ) / HCF7 -TFAP2C-ChiP-Seq (GSE21234) / Ho er ( . 938) 6. 41 4 9 
T: H92 .0 (23 .3H) 1 8:3396.9 (11.08%) 1 P: le-504 
0.226 0.061 0.35 0.356 
0.045 0.439 0.446 0.07 
o. 04 o. 861 0.013 0.022 
0.005 0. 645 0.001 0.34 9 
0.126 o. 353 0.089 o.m 
o. 218 o. 369 0.292 . 21 
o. 568 o. 001 0.281 0.150 
0.097 o. 001 0. 901 0.001 
0.004 o. 001 o. 994 0.001 
0.075 o.m 0.339 0.115 
0.373 0.334 0.075 0.211 
o. 4 4 0.164 0.232 . 91 
Tableau SS: Matrice du motif GATA3 (LCC2- 1 vs MCF7-1 increase) 
>TTATCTGATYWK 14-TTATCTGATYWK, BestGuess:GATA3 (Zf) /iTreg-Gata3-ChiP-Seq(GSE20898) /Homer (0 . 798) 9. 008276 
T: 629 .0(3 .2H) 1 B:452 .8(1.48%),P : e- 0 
0.111 0.016 0.003 0.8 0 
0.058 0.020 0.009 0.913 
0.9 2 0.010 0.009 0.009 
0.010 0.003 
0. 001 0.893 
0. 070 0.001 
0. 046 0.079 



























Tableau 2S: Go term 
LCC2-l_ vs_LCC9-l 
lniv.lriant lnaease 
lerm EnrichnM!nt Genes ln term Term Enrichment Genes ln term 
haematopoletic_and_lympho d _ ossue-lymphold _neop'asm-Oiffuse_la fie_ 8 _cell_lymphor 9.42E-33 3817 h.aematopoletk_and tymphotd_ttssut>-lymphold_neoplasm 3.21E-7l 7849 
diffuse_large_B_ceD_tymphoma 9SIE-ll 4139 centtal_nervous_system-blaJn-opnmltM!_neuroectodermal tu 2.1Œ-70 7735 
haematopoledc_and lymphe d_nssue-lymphold_neoptasm-Burttn._lymphoma 1.42E-29 2246 careinotd-endocrine_tumour L09E.U 5698 
Burlott_lymphoma 1.42E-29 2246 pancrearcarono.!d-endocrine_tumour 1.33E-6l 5194 
haematopoletk_ond_lympho d_ossue-lymphold_neoplasm 1.51E-29 7849 haematopoletk_and_lympho d_nssue-lymphold_r eop!asm-OH S.llE-62 3817 
careino d-endocnne_tumour llOE-28 5698 haematopoletk ond lympho d_ossue-lymphold_r eop'asm-Bu 5.71E-61 2246 
pa ncreaH aronold-endocrine_tumour 6.49E-28 5194 Burldtt_lymphoma 5.71E-61 2246 
central_nervous_svstem-braln-primibve_neuroectodermal tumour-medullobla.stoma 1.35E-21 7735 diffvse_large_B_cell_lymphoma 1.50€·59 4139 
haematopoieuc_neoplasm 2.83E-21 4976 1 ijdne~ther-neoplasm 2.32E-52 11174 
lympho;d neoplosm 1.61E-19 !2110 haematopolet:k_and_tympho'd_nssue 3.53E-51 12901 
dt>Velopmental process I.OOE-08 4660 ongle-crganlsm dew1opment>l orocess 2.30€-26 4613 
s.ngtMrganlsm developmentil process 1.17E-08 4613 df'V!Iopmental proc:ess 4.99E-26 4660 
multkeflular orgamsmal deve!opment 3.99E-08 4098 multk:enular organtsmal devek>pment l32E-25 4098 
anatomlul structure morphogenesis 8.84E-08 1934 system development 2.49E-ll 3.502 
a11.atomical structure developmem 2.38E-07 4068 amtomkal suuctun develooment 4.20€-22 4068 
cell diffecenttauon 3.67E-07 2&J7 regulation o' bloloclul quai ty 8.3801 2647 
system development 4.66E-07 3502 regulation o' s..gnallng 4.74E-21 2550 
cellular dewlopmenc.l process 6.50€-07 2931 regulation of cell communlcatloo 5.84E-21 2558 
generanon of neurons 1.96E-06 1.201 cen differentia don 8.l5E-21 2&J7 
regulation of cel tula r component movement 4.33E-06 573 Slngle-organlsm process 4.95E-20 12139 
protein blndms l.SIE-05 8308 protein blnding 7.64E-17 8308 
potassium chinnel activity 9.22E-05 118 cytoskelftal protein b.nd ng 1.7610-10 m 
potassium ion uansmembr-ane transporter actJVtty 0.0002118 138 enzyme blnding 7.73E·10 1297 
butyrate-CoA ligase actMty 0.00038955 8 phosphollpld b nd ng 1.54E-09 283 
phosphohplcHranslocating ATPase act1vity 0.00064871 l5 •ctln blndlng 6.75E-08 377 
nudeosla!-trlphosphatase regula tor arbvity 0.00069115 315 protein lonase b nd ng 1.29E-07 419 
RNA polymerasell transcript ion corepressor actJVfty 0.00080004 2l llpod blnding 1.59E-07 566 
cytOskelet.>l proteln b.nd ng 0.00081471 732 ijnal<!blndinc 5.01E-07 466 
RNA polymerosell transcription lictor blndlng transcription factor actlvty invo'Yed ln neg 0.00092686 32 proteln dlrrerizot10n actJvity 1.68{.()6 1018 
GTPase regula tor activlty 0.0012627 298 guanyl-nudeotlde exchange facto' actMty 4.59E-06 187 
AACTTT UNKNOWN 9.22E-22 l&JS GOZGIT _BR 1_ TARGETS_DN 1.61E-51 697 
MASSARWEH_TAMOXIFE N_RESISTANŒ_ON 1.2610-!5 238 BHAT_E5R1_ TARGET!_ VIA_AX1 1_UP 8.43E-48 272 
GOZGIT ESRl TARGETS_ON 3.79E-14 697 SMIO_BREAST_CANCE R_BASAL_ON 5.43E-47 659 
SMIO_BREAST_CANCER_SASAL_ON 9.75E-14 659 AACTTT_UNKNOWN 7.05E-43 I&JS 
OUTERTRE_E5TRA010l_RE5PON5E_24HR_~ 8.55E-ll 49! BHAT E5R1_TARGETS NOT_VIA_AKT1_UP 6.59E-42 207 
chr8qll 5.55E-1l 22 OACOSTA_UV_RESPONSE_VIA_EIICO_DN 3.30€-38 832 
OACOSTA UV_RESPONSE_VIA EIICO_ON 7.20€-ll 831 OUTERTRE_E5TRADIOL_RE5PONSE_24HR_ON 2.31E-34 491 
CTTTGT _ VSLEF!_ Q2 2.22E-10 1874 MASSAAWEH_TAMOXIFEN_RESISTANCE_ON 7.81E-31 238 
chr17qll 2.84E-l0 64 MEISSNER 8AAIN_HCP_WITH_HlK4MEl_ANO_H31a7~'El 2.04E-30 1044 
OACOSTA UV RESPONSE VIA ERCO_COMMON_ON 3.25E-10 474 CUI_TCf21_ TARGETS_2_0N L!610-28 804 
synapse 6.12E-05 542 cytoplasm l41E-27 9661 
cen )urctoon 2.24E-04 821 cytoplasm c port L73E-14 7140 
fasoa adi'Jerens 3.01E-04 Il cell junct10n 1.90€-ll 821 
cytOp a.sm 3.28E-04 9661 endomttnbrane sy1tem 3.19E-ll 3283 
intercalated d~ 358E-04 45 intr"ellular 2.78E-ll 12802 
cytoplasm c pan 4.75E-04 7140 lntracel!ular pan 4JIE-11 12675 
Golcf apparat us 6.1lE-04 1283 plasma membnne pan L27E-11 2144 
cell-e eU conta« zone 9.3610-04 51 cell projection llBE-10 1401 
oennudear region of cytop,.sm L07E-Ol 535 vesk.le 3.60€-10 3185 




Term Enrichment Genes ln term Term Enrichment Genes ln term 
haematopoletic and lymphotd_nssue-lymphold_neoplasm 2.61E-15 7849 haema topoletic_and_lympho<l_nssue-lymphold_neop'asm !.82E-63 7849 
diffuse large 8 cell_lymphoma 2.89E-15 4139 centra 1_ nervous _ systern-bra ln-primitiVe_ neuroectodermal_ tu 4.0&-62 7735 
haema topoletic _and _lym photd _ nssue-lymphold neopla sm-(jiffuse _la rge _ 8 _ cell_lympho l8(){-15 3817 Burlc!tt_lymphoma 2.97E-54 2246 
8urlott_lymphoma 1.80E-ll 2246 haematopoletic_and_lymphotd_nssue-lymphold_neop'"sm-8u 2.97E-54 2246 
haematopoletic_ and_lympho d _ tissue-lymphold_ neoplasm-8urkin _lymphoma 1.8(){-13 2246 cardno!d-endocrine_tumour ll2E-54 5698 
caranold-endocrine_tumovr 1.81E-13 5698 haematopoletlc_and_lymohold_nssue-lymphold_neop'asm-(jl !.28E-53 3817 
pancreas.<ardno.d-endocrlne_tumour 7.53E-12 5194 diffuse large_B_cell_lymphoma l43E-52 4139 
haematopolettc neoplasm 1.45E-11 4976 pa ncreaw:ardnold-endocrine _ tumOUT 7.68E-51 5194 
prostate-cardnoma 2.82E-ll 8442 kidney-other-neoplasm 6.27E-'IS 11174 
cenual_nervous system-bra ini)rimrtive_neuroectodermal_tumour-medulloblastoma 1.4(){-10 ms haematopoietic_and_lymphoid_ussue 9.25E-'15 12901 
localization of cell l.l3E-07 720 slngle-orga nlsm developmen_tal process 1.75E-24 4613 
cellmotility l.l3E-07 720 developmental process 4.09E-14 4660 
gland morphogenes!s 1.46<-07 104 muhkeUular organisma l development 1.4(){-23 4098 
cell mlgonion 1.60f-07 659 system development 4.56<-22 3502 
gland development 2.84E-07 374 regulation of biological qualil)' 6.7(){-22 2647 
tissue morphogenesa l16E-07 473 cell dlfferentiation 9.53E·22 1807 
anatomlcal suuaure mocphogenesls l.BBE-07 1934 af\atomlcal structure development 1.391'-20 4068 
a.natomlcal structure development 4.0&-07 4068 cellular developme ntal process 1.98E-20 2931 
developmental process 4.1SE-07 4660 regulation of sfgnaling 1.29E-18 2550 
multkeUul.lr O!ganisma l devetopment 5.94E-07 4098 regulatton of cel! communication 2.09E-18 2558 
ion blnding 1.85E-04 5942 protein blndlng 6.37E-14 8308 
vascU2r endothelial JfO\Itth faaor teceptor blnding 3.52E-04 9 phospholipld b.ndtng l45E-08 283 
Wnt-activated receptor actMty 0.00035389 21 protein domaen specifie btnding 6.1(){-08 561 
receptor regula tOI' activlty 0.00049373 40 cytoskeletal proreln b ndmg 1.0&-07 m 
Wnt·proreln bindlng 0.00110518 18 enzyme bindlng 1.4(){-07 1297 
metal lon blnding 0.00111454 4015 sequencMpedflt ONA binding RNA polymerase Il trallSC.riptio 3.0&-07 m 
cation bmcLng 0.00126753 4œ6 liP<d binding 1.38E-06 566 
phosphotransiense attivity, alcohol group as accepter 0.00156595 705 regulatory region DNA blndlng 1.39E-06 481 
PH doma ln blnding 0.00160742 4 regula:ory region nudelc acld blndlng l.l9E-06 481 
kina!le attivity 0.00208645 765 transcription regularory region DNA binding 2.29E-06 474 
GOZGIT_ESRJ_TARGfTS_ON • 48E-12 697 BHAT _BR!_ TARGETS_ VIA_AKTl_ UP 2.18E-58 272 
chrl7q23 llBE-12 64 BHAT_ESR!_TARGETS_NOT_VIA_AXTI_UP 2.27E-53 207 
XU_GHl_AUlOCRINE_TARGETS_ON l.09E-08 13<1 GOZGIT_E5Rl_ TARGETS_ON !.34E-51 697 
NIKOI5XY _BR EAST_ CANCER _17Q21_ Q25 _AMPUCON !.31E-08 m SM i0_8REAST_CANCER_BASAL_ON 2.55E-51 659 
NIKOI5XY _8REAST _CANCER_ 20Q11_ Ql3 _AMPUCON 8.17E-08 134 AACTll_ UNKNOWN l.BBE-'10 1805 
chrlp13 1.08E-07 97 MMSARWEH_TAMOXIFEN_RESISTANŒ_ON l.23E-B 238 
SM ID_ 8REAST _CANCER_ BASAL_ ON 1.4(){-07 659 OACOST A_ UV_ RESPONSE _VIA_ ERCO _ON 1.7610-33 832 
MAS5ARWEH _ TAMOXIFEN _RESISTANŒ _ON 1.76<-07 238 MEISSNER_BAAIN_HCP_WITH H3K4ME3 AND H3K27MEl 1.14E-30 1044 
V$TAUAIPHAE47 _01 8.18{-07 237 RAF UP.Vl_DN 114E-30 188 
CHARAFE_BREAST_CANŒR LUMINAL VS MESENCiiYMAL_UP 1.SSE-06 427 CUl_ TCf21_ TARGfTS _1_ ON 5.28E-30 804 
pomynaptic denslty 0.00016545 118 cytoplasm l.BlE-23 9661 
synaptlc veslde membrane 0.00019965 51 ceU junctlon 816E-13 821 
laminln·2 oomP:ex 0.00027918 2 plasma membrane part 6.41E·l2 2144 
rough endoplasmlc reticulum 0.00241354 56 cytoplasnuc part 816<-11 7140 
synapse part 0.00254487 391 endomembrane system 4.67E-11 1283 
rough endoplasmic reticulum membrane 0.00265148 17 cell projection !.23E-10 1401 
exttaœllular matrlx 0.00280182 m lntracellular part 7.42E-10 12675 
cell conek 0.00300742 2ll lnu-acenutar L14E-09 12802 
dendritK splne 0.00339317 87 veside 2.0(){-09 3185 
neuron spine 0.00359145 88 cell projection part l. llE-08 654 
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LCC2-2_vs_MCf7-2 
ln ava riant lncrease 
Term Enrich ment Genes ln term Term Enrichment Genes ln te.rm 
caranold-endocrlne_tumour 1.54E-11 5698 central_ne!VOus_system-brain-primibve_neurœctodermal tu 1.82E-63 7735 
haema topole~ l c and lymphe d_tissue-lymphold_neoplasm 4.16lô-ll 7849 ha erna topoletlc _and _lym phold _ nssue-lymph old _ n eopla"" 6.88E-S8 7849 
haematopoietlc and lympho.d _ nssut>-lymphold_neoplasm-diffuse_large_ 8 _ceU_Iympho 4.33E·10 ~:7 ha erna topoletlc _and _lym ohOid _ nssue-lymphoid _ neop!alrn -Bu 3.69E-53 2246 
pancrea!l<arono d-endocrine_tumour 9.13E-10 5194 8urkrtt_lymphoma 3.69E-53 2246 
diffuse _large 8 _ cell_lymphoma 1.29E-08 4139 caranold-end~rine_rumoor 4.0lE-53 5698 
haematopoletic_neoplasm 4.14E-08 4976 haematopoietic and _lymphOtd _ ussue-lymphoid _ neop'aw~i 6.06lô-53 ~17 
large_lntesbne-caecum-cardnoma-adenocardnoma 4.21E-08 14592 diffuse_large_8_cell_lymphoma 7.47E-53 4139 
prostate-carcinoma 4.21E-08 8442 pancreaw:arono d-endocrine_tumour 9JM-51 5194 
caecum 4.90E-08 14607 kklne'f')ther-necplasm 2.03E-46 11174 
lung-cardnoma-small_cell_camnoma 6.2lE-08 10627 prostate-caidnoma 4.61E-44 8442 
proteln dephosphorylation 2.35E-04 !56 mulclcellular organlsmal dmlopment 7.04E-22 4098 
cellular component OtganlzatiOn 8.04E-04 4282 llngle-organism dmlopmental process 3.55E·21 4613 
cell cycle 8.11E-04 1218 dmlopmental procm 8.40E-21 4660 
1 cell cycle process 8.33E-04 952 system development l.l4E·lll 3502 
1 positive regulation of smooth muscle cell migration 9.261;-04 15 regulation oi blological qual•ty l59E·!S 2647 
cellular response to lipoprotein partide snmu~ l.03E-03 4 anatomlcal structure development 4.55E-18 4068 
!cellular campement 01ganlzaoon or blogenesls 1.07E-03 0 91 aru tomkal structure morphogenesls 6.98E-17 1934 
1 response to drug l.SBE-03 m cell differentia don S.80E-16 2807 
1 tngemlnal nerve development L70E-03 5 localization 1.06lô·l5 4266 
1 posltlve regulation of melanocyte d1fferentiation 1.70E-03 S tissue development USE·!S !430 
RNA polymerase Il uanscrlpticn corepressor actMty 0.00019533 2l proteln blnding 7.07E- ll 8308 
co-SMAO binding 0.00042517 12 phosphofipid b nd ng 4.12E-IO 283 
RNA polymerase Il transcription factor binding transcription factor activrty lnvolved ln neg 0.00072455 32 cytoskeletal proteln b<nd ng l.l7E-08 732 
phosphoproteln phosphatase actlvity 0.00157286 169 lipld bind ing 1.90E-07 566 
proteln tyrosine phosphatase activity 0.00215>69 !03 enzyme blnding 2.53E-07 1297 
RNA polymerase Il uanscriptlon factor blnding transcription factor activi1y 0.00313421 lll beti·catenin blndlng 2.09E-06 62 
RNA polymerase Il transcription cofactor acnvtty 0.00314895 n R.;s guanyl..,uclectide exchange t.mor acnYity 2.liE-06 uo 
represslng transcription factor blnding 0.00446552 52 guany!-nudeotide exchange factor actMty 2.98E-06 187 
voltagt>-gated potassium channelactivity 0.00505886 86 phosohatidy!ino srtol b nd ng 6.261;-06 170 
phosphat>se actiVity 0.00649535 259 potassi um channel acnvity 8.061;-06 118 
INIKOlm'_BREAST_CANCER 17Q21 Q25 AMPUCON S.7M-U m GOZGIT ESR1 TARGETS ON 2.61E-57 697 
chr!7q2l 2.67E-ll 64 BHAT_ESR1_TARGETS_VIA AKT1 UP 2.50E-50 272 
GOZGIT _ ESR1_ T AR GETS_ ON 2.361;-08 697 BHAT _ ESR1_ T ARGETS_NOT _VIA _AKT1_ UP 4.91E-46 207 
MASSARWEH_TAMOXIFEN_RESISTANCE ON 7.61E-08 m SMID_BREAST_CANCER_BASAL_DN 1.73E-45 659 
RAF _UP.Vl_ON 1.45E-07 188 MCTTT _ UNKNOWN 6.42E-42 1805 
NIKOOKY _ 8REAST _ CANCER_20QU_ Q13_AMPUCON l.SM-07 134 MASSARWEH _ T AMOXIFEN _RESISTANCE_ ON 6.68E-35 238 
MODUlE_lll 3.78E-07 73 DACOSTA UV_RESPONSE_VIA_EJICC3_0N 1.56lô-32 832 
FARMER BREAST_CANCER CLUSTER_6 • 2BE-06 !6 DUTERTRE ESTRAOIOL_RESPONSE_24HR_ON 2.261;-32 49! 
chr!pll 4.26E-06 97 RAf _UP.V1_DN 5.42E-32 188 
SIIID_BREAST CANCER BASAL_DN 4.lOE-06 659 CHARAFE BREAST_CANCER_LUMINAl_VS_MESENCHYMAl U 4.12E·29 427 
lntracellular organelle 6.!7E-04 11029 cytop!asm 7.77E-22 9661 
1 intracellular membrane-bounded organelle 8.00E-04 9975 cell projection L84E·ll !401 
organelle 2.69E-03 11912 cytop~asm~c part 3.99E-11 7140 
organelle part 2.74E-03 7152 plasma membrane pa rt 7.77E-ll Z144 
platelet alpha granule me mbrane 3.20E-03 7 endomembrane system 8.13E·ll 3283 
cell )uncuon 3.83E-03 82i mtr aceltular 2.32E·l0 12802 
stereoclllum 4.17E-03 26 1ntracettular pan 3.23E-10 12675 
lcen par. 5.2!E-03 15016 plasma membrane region 4.54E-IO 413 
ce li S.28E-Ol 15018 cell )uncuon 1.62E-09 821 
endomembrane system 5.74E-03 3283 cell projection part 2.61E-09 654 
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LC~l_vs_MCF7-l 
ln avariant lnaease 
Term Enrichment GenMinterm Term En rlchment Genes ln term 
cenual_neNous_system-braln-pnmitrYe_neuroectodermal_tumour-medullobla.stoma 1.33E-13 ms cenual_nervous_system-brain'"'Primibve_neuroectodermal tu 4.92E-76 ms 
haematopoleùc_and_lympho d_thsue-lymphold_neoplasm-Oiffuse_la Jl:e_B_cell_lymphOt 1.73E-10 3817 haematopoletlc_and_lympho d _ttssue-lymphold_ neopl>sm 5.761'-76 7849 
diiivse_\afl:e_B_cell_lymohoma S.45E-10 4139 haematopoletk and lymphold_nssue-lymphold_neop'asm-On 3.72E-06 3817 
pancreas.-cardnDid+endocrine_tumour 2.02E-09 5194 diffuse large_B_cell_lymphoma 5.15E-65 4139 
caranoid-endocrine_tumour 2.0SE-09 5698 Borlott lymphoma 8.07E-64 2246 
haematopoietic_and_lymphold_tissue-lymphold_neop!asm 2.21E-08 7849 haematopoletlc_and_lymphotd t!ssue-lymphoid_neoplasm-Bu 8.07E-64 2246 
haematopoletic and lymphold_ussue-lymphold_neop!asm-Bwlott_lymphoma 4.03E-08 2246 carano.ô-endocrine_tumour 4.S5E-63 5698 
Bor~tt_lymphoma 4.03E-08 2246 pancreas-aranc d-endoaine tumovr 2.54E-59 5194 
haematopoletlc and lymphoid tissue-lymphold_neop!asm<hron.c_lymphocytlc_leukaen 7.89E-08 3S52 kidney-other-neoplasm 7JOE-S4 !!!74 
chronk_lymphocytlc_leukaemla-.mall_lymphocytJc_lymphoma 8.01E-08 3SS3 sfngle-organlsm deveJopmental proc:ess Ll1E-27 4613 
system deve1opment 1.28E-05 3502 developmental process l.l8E-27 4660 
multkell ular organlsmal d...,elopment 2.59E-05 4098 multiceUular organlsmal d011elopment 4.07E-25 4098 
single-organism developmental process 2.93E-05 46!3 anatomical suuctu!e development 1.99E-l3 4068 
cellular d011elopmental procm 3.73E-05 2931 system development 2.63E-22 3502 
cen differentia non 4.00E-05 2807 cell differentia don SJSE-22 2807 
developmental proc~s 4.84E-05 4660 cellular developmenta l process 3.01E-21 2931 
reptoductive structure dovelopment 5.34E-05 401 regulation of blological qual1ty 3.S9E-21 2647 
reproductive system development S.74E-05 403 an.atomial structure morphogenesis 9.92E-20 1934 
kkfnev development 6.32E-05 m regulation of local!!atlon 4.161'-19 1784 
positive regu!ation of cellular ptoc:ess 1.01E-O<I 3632 haerna·topoletic_and_lympho d _ nssue lS3E-51 12901 
RNA polymerase Il core promoter ptox1mal region sequence-specifiC DNA bindlng trat~S<n 0.000127S3 165 proteln blnding 3.94E-18 8308 
RNA polymerase Il core promoter p<oximal region sequence-spedfk DNA blndlng trat~S<n 0.00016395 Ul phosphofl p!d b.nd.og 1.47E-09 283 
blndins 0.0001648 12517 enzyme blndlng 1.761'-09 1297 
RNA polymerase Il uanscriptlon rqulatory ret!lon sequence-specifie DNA b.ndtng transcri 0.00026786 153 cvtoskeletal proteln b nd ng 1.74E-08 732 
seouenct'-Spedf< DNA bindlng RNA polymerasell transcnpoon factor actlvity 0.00048746 m lip!d bind ing 4.19E-08 566 
protein bindins, brid~ns 0.00131837 131 actin blnding 4.88E-07 m 
clathrin bfndins 0.00223523 28 proteln dlmerizalion actlvlty 1.67E-06 1018 
blndlns, bridging 0.00230087 142 blndlns 2.35E-06 12S!7 
dathrin adaptOI' activity 0.00234987 4 proteln kinase b nd ng 2.69E-06 419 
transcription regulatory region DNA blndins 0.00344692 474 kinase bindins 3.51E-06 466 
chr1pl3 6.61E-!3 97 G02GIT_ESR1_TARGETS_ON 7.10E-6! 697 
G02GIT ESR1_TARGETS_ON 1.34E-II 697 BHAT_ESRI TARGETS_VIA_AXT1_UP 9.41E-<19 272 
AACTTI_UNKNOWN 7.22E-09 1805 BHAT_ESR1 TARGETS NOT_VIA_AICT!_UP 3.1SE-<16 207 
MEISSNER_BRAIN_HCP _WITH H3K4ME3 ANO_H3 K27M0 2.11E-08 1044 SM ID_ BR EAST CANCER_ BASAL ON 9.71E-<16 659 
SMIO_BREAST_CANCER_BASAL ON 4.81E-08 659 AACTTT_UNKNOWN S.SOE-<15 1805 
CHARAfE _ 8REAST _CANCER _LUMI NAL_ VS_ 8ASAL_ UP 8.SOE-07 356 OUTERTRE_ESTRAOIOL_RESPONSE_24HR_ON 1.62E-34 49! 
AAGCACA,MIR-2 18 1.061'-06 388 MEISSNER_ BRAIN _HCP _ WITH _ H3K4M E3 _AND_ HlK27MO 4.02E-32 1044 
RAf _UP.VI_DN 1.22E-06 188 DACOSTA_ UV_ RESPONSI: _VIA_ ERCC3 _ON 4.47E-32 832 
MODULE _331 l.BOE-06 73 RAf _UP.Vl _DN 4.97E-32 188 
mGTAT,MIR-381 2.S8E-06 199 CUI_TCF21_TARGETS_2_DN 1.961'-30 804 
dendritlc splne 8.65E-06 87 ytoplasm 1.31E-26 9661 
m~uron saine 9.59E-06 88 cell juncbOn l.BOE-15 821 
celljuncnon 2.22E-O<I 821 cytop'.Asm c part 2.1SE-14 7!40 
synapse 2.2SE-O<I 542 plasma membnne part 617E·l3 2144 
dendridc sha ft 5.2!E-04 3o4 endomernbrane system 8.60E-13 3283 
dendrite 7.S8E-O<I 354 veside 1.08E-ll 3185 
extitato'y synapse 4.30E-03 !7 cvtoplasm!c v"ide 1.34E-11 1051 
membrane--bounded organelle 4.87E-03 Ul84 membrane--bounded vesKie 1.37E-11 3107 
COP9 slgnalosome 4.93E-03 3S ln:raceRular part 3.58E-ll 1267S 




lerm Enrichment Genes ln term lerm Enrichment Genes ln term 
haematopoietlc_and_lympho d_nssue-lymphold_neop'asm-diffuse_large_B_cell_lympho 1.7610-13 3817 central_nervous_system-braln-primibve_neuroectcdermal_tu 4J 4E-61 7735 
dlffuse_large_B_teU_Iymphoma 5.50E-12 4139 haematopoletk_and_lymoho.d_nssue-lymphold_neopl>sm U9E-56 7849 
haematopoletic_and_lymphOld_tissue-lymphoid_neop!asm 1.04E-10 7849 carano!d-endocrine_tumour 5.52E-53 5698 
carcinold-endocrlne tumour 1.08E-10 5698 haematopoietlc_and_lympho d_tlSsue4ymphold_neoplasm-dir 3.54E-52 3817 
kidney-other-neoplasm 1.9610-10 11174 diffuse_large_B_cell_lymphoma 2.42E -51 4139 
pa nere a s-c a rdnoki-endocrlne _ t umou r 5.73E-10 5194 haematopoletk_and_lympho d_nssue-lymphold_neoplasm-Bu 1.14E-50 2246 
cenual_nervous_s'fSlem-braln-primitNe_neurœctodermal_tumour-medulloblastoma 1.52E.Q9 ms Burlat~ lymphoma 1.14E-50 2246 
Burkitt_lymphoma 2.53E.Q9 2246 pancreas<a ron01-ô-endocrine _ tumour 1.02E-49 5194 
haematopoletlc_and_lym0hold_tissue-lymphold_neopl.lsm-Burkftt_lymphoma 2.53E.Q9 2246 prostate<ardnoma 3.25E-43 8442 
1 haematopoleuc_neoplasm 8.84E.Q9 4976 kidney-otlter·neoplasm 4.00E-43 11!74 
gland mor~~cenesis 2.561'.()6 104 multiceUular organlsmal deve!opment 5J9E-19 4098 
epithelial cell differentlatlon 8.10E.()6 4<18 single-organism deve!opmennl process 5.94E-19 4613 
positive rqu!ation of neuJoepithelial cel dlfferentiat;on 2.90E.Q5 5 dewlopment>l process 7.50E-19 4660 
positive reguJatlon of melanocvte dJfferentfation 2.90E.Q5 S regulation o' blologlcal quahty 2.13E-18 2647 
epithelium developmem 4.98E-Œ 909 cell differentia don ~ .OIE- 17 2807 
urogenital system development 5.55E-Œ 279 system deveklpment !.47E-16 3502 
renal system development 5.57E-09 244 anatomlcal structure development !.68!-15 4068 
1 columnar/cuboldaleoithelial cen d fferentlatlon 6.5610.()5 70 cellvlardevelopment>l process 2.21E-15 2931 
regulation o' extrinslc apoptotlc s!gna llng p~thway 8.03E-Œ 154 loc.al ization 2.39E-14 4266 
limb development 8.48f.Q5 155 regul.a:lon oi tell communicatlcm l 70E·I4 ms 
lnosrtol tetraldsphosphat~_~nase actMty 0.00020498 2 proteln blnding 1.061'·10 8308 
!-phosphattdyllnoskol blndmg 0.00320307 2! protetn do man specifie blndlng 1.61E-Il6 56! 
lnositol trlsphosphate kinase activity 0.00542145 8 phosphofipid b.ndtng 2.60E.()6 283 
lion blnding 0.00618692 5942 cytoskeietal protein btndmg 3.27E-Il6 732 
metal lon blndlng 0.0083628 4015 enzyme bindlng 3.37E-Il6 1297 
1 sodlum:am no add symponer activlty 0.00854982 10 potas~um lon transmembrane transporter activity 4.07E-Il6 1.33 
cha perone binding 0.00900206 57 potassium channel aaivity 4.42E-Il6 !18 
1 amide transmembrane transporter actMty 0.01035161 11 transmembrane transporte• actMty 4.54E-Il6 920 
channel regula tor actlvity 0.01187005 95 GTPase regvlatCl{ •ctivity 4.84E-Il6 298 
catlon:atnlno acid symponer activity 0.01230538 12 voltage-gated potassium channelactivity 5.57E.()6 86 
NIKOlSKY _SR EAST_ CANCER_200.12 _ Ql3 _ AMPUCON 7.29E-10 1lA GOZGIT ESRl TARGETS_ON 4.90E-57 697 
GOZGtT_ESR1_ TARGETS_ON l .l7E.Q9 697 BHAl_ESR1_TAAGETS_VIA AKT1 UP 2.34E-51 272 
MASSARW{H_lAMOXIFEN RESISTANCE ON 1.31E.Q9 238 BHAl _ ESR1_ T AAGETS _NOT_ VIA_AKT1_ UP 7.7SE-51 207 
AACTTT _ UNKNOWN 1.60E-09 1805 SMI0_8REAST_CANCER_IIASAL ON 4.67E-49 659 
NIKOlSKY _SR EAST_ CANCER_17Cl21_ CU5_AMPUCON 1.61E-09 327 MCTTT _ UNKNOWN 3.42E-36 1805 
lmGTAl,I'I IR-381 l57E.Q9 1.99 MASSARWUI_TAMOXIFEN_RE51STANCE_ON 3.94E·36 238 
SM ID_ BR EAST_ CANCER_IIASAL_ ON 1.71E.()8 659 RAF _UP.Vl ON 4.2&·35 188 
CAGGlG VSE12 (l6 7.54E.()8 2375 CREIGHTON ENDOCRINE THE RAPY_RESISTANCE_ 4 3.3610·29 283 
STEIN_ESTROGEN RESPONSE_NOl VIA ESRRA 1.21E.07 18 0\JTERTRE_ESTAADIOL_RESPONSE 6HR UP 9.23E-28 222 
CREIGHlON_ENDOCRINE_ l HE RAPY _RESISTANCE 4 1.21E.07 283 0\JTERTRE _ ESTRAOIOL_ RESPONSE _ 24HR _ON 1.04E-27 491 
lnterœ!lular bridge L20E.()3 lA cytop!asm 2.54E-19 9661 
lateraJ!oop 1.8610.()3 5 cell junctJOn 9.561'-11 821 
myeün sheath 2.0 1E.03 39 pluma membn ne pa rt 1.12E-10 2!44 
cell junctlon 2.39E.03 821 cytopcasrruc part 1.55E-10 7140 
asymmetrlc synapse 5.061'.03 8 endomem brane system 5.35E-10 3283 
plasma membrane region S.l1E.03 413 tell projection 1.53E-09 !401 
synaptic veslcle membrane 5.38f.()3 5! cell projection part 6.54E.Q9 654 
laplca l pan of cell 1.09E-02 JOB anchoring juntbon 1.32E.()8 226 
1 Golgi apparatus l.liE-02 !283 tell periphery 2.38f.()8 4650 
] Sd\mldt-Llnterman inCisure l.!SE-02 12 plasma membrane 3.38f.()8 4556 
' 
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Tableau 3S: KEGG 
lCC2-l_vs_lCCH 
Oecrease ln avariant lncrease 
Term Id Term Enrlchment Genes ln term Term Id Term Enrichment Genes ln term Term Id Term Enrichment Genes ln term 
ko04360 A:xon guidance 1.44E-04 127 ko04360 A:xon guidance 1.44€-04 127 ko04360 A:xon guidance 1.46€-Œ 127 
hsa04360 A:xon guidance 1.44€-04 127 hsa04360 A:xon guidance 1.44E-04 127 hsa04360 A:xon guidance 1.46€-Œ 127 
hsa006SO Butanoate met l.34E-03 26 hsa006SO Butanoate met 1.34E-03 26 hsa0S200 Pathways ln ca 6.00E.œ 327 
ko006SO Butanoate met l .34E-03 26 ko006SO Butanoate met l.34E-03 26 hsa0S20S Proteoglycans 2.34E-06 225 
ko04540 Gap junction 1.16€-02 89 ko04540 Gap junctlon 1.16€-02 89 koOS20S Proteoglycans 2.34E-06 225 
EGG pathway 
hsa04540 Gap jonction 1.16€-02 89 hsa04540 Gap junctlon 1.16€-02 89 hsa0401S Ra pl S!gna ling 2.49E-06 211 
hsa0520S Proteoglyca ns · l .4SE-02 225 hsaOS20S Proteoglycans 1.45€-02 225 ko04015 Ra pl s!gnaling 2.49E-06 211 
ko05205 Proteoglycans 1.4SE-02 225 koOS205 Proteoglycans 1.45€-02 225 hsa04510 foca l adhesion 3.74€-06 207 
hsa04390 Hlppo slgnalilli 1.79E-02 153 hsa04390 Hlppo signa ln 1.79€-02 153 ko04510 foca l adhesion 3.74E-06 207 
ko04390 Hlppo slgnaOng !.79E-02 153 ko04390 Hippo signa in l.79E-02 153 hsa04012 ErbB signalmg 2.47€-05 87 
LCC2-2_vs_LCC9-2 
Oecrease lnavariant lncrease 
Term Id Term Enrlchment Genes ln term Term Id Term Enrlchment Gene.s ln term Term Id Term Enrichment Genes ln term 
ko04360 A:xon guidance 1.16€-03 127 ko04360 A:xon guidance 5.28E-04 U7 hsa04360 A:xon guidance 2.69E-06 127 
hsa04360 A:xon guidance 1.16€-03 U7 hsa04360 A:xon guidance 5.28€-04 127 ko04360 A:xon guidance 2.69E-06 U7 
ko05206 MlcroRNAs ln 1.26€-03 294 hsa00562 lnoshol phosp S.ISE-03 61 hsa05200 Pathways ln ca 4.97E-06 327 
hsa05206 MlcroRNAs ln 1.26€-03 294 ko00562 lnositol phospl 5.15E-03 61 ko04015 Ra pl slgnaling S.OSE-06 211 
ko05221 Acute myeloid 5.97E-03 57 hsa0Sl31 Sh.ge llosis S.lSE-03 61 hsa04015 Ra pl s:gnallng S.OSE-06 211 
KEGG pathway 
hsa05221 Atute myeloid 5.97E-03 57 hsa04062 Chemo kine sig B.OIE-03 189 hsaOS205 Proteoglycans 1 7.60E-05 225 
ko052ll Renal cell carel 9.99E-03 66 ko04062 Chemokine sig 8.01E-03 189 ko05205 Proteoglycans 7.60E-05 225 
hsa05211 Renal cell carel 9.99E-03 66 ko05205 Proteoglycans 1 8.44E-03 225 ko04390 Hippo signaOng 3.15E-04 153 
hsa04066 HIF-1 s:gnallng 1.14E-02 106 hsa05205 Proteoglycans 1 8.44E-03 225 hsa04390 Hlppo slgna!lng l i SE-04 153 
ko05220 Chron.c myelo 1.41E-02 n hsa04664 fe epsilon RI si 9.19E-03 10 ko04510 Focal adhesion 6.01E-04 207 
lCC2-l_vs_MCF7-l 
Decrease lnavariant lncrease 
Term Id Term Enrichment Genes ln term Term Id Term Enrichment Genes ln term Term Id Term Enrichment Genes ln lerm 
ko00534 Glycosamlnogl 9.56€-03 24 ko00534 Glycosamlnogl 9.56€-03 24 hsa05200 Pathways ln ca 1.46€-07 327 
hsa00534 Glycosamlnogl 9.56€-03 24 hsa00534 Glycosamlnogl 9.56€-03 24 ko04015 Rapl •.gnallng 1.06€-06 211 
M00078 Heparan sulfat 1.13€-02 9 hsa_M00078 Heparan sulfat 1.13E-02 9 hsa04015 Ra pl S~gna llng 1.06€-06 2ll 
hsa_M00078 Heparan sulfat l .l3E-02 9 M00078 Heparan sulfat 1.13E-02 9 ko05205 Proteoglycans l.32E-06 225 
hsa04350 TGF-beta ~gna 1.63E-02 80 ko04350 TGF-beta ~gna 1.63E-02 80 hsa05205 Proteoglycans 1.32E-06 225 
KEGG pathway 
ko04350 TGF-beta signa 1.63E-02 80 hsa04350 TGF-beta ~gna l.63E-02 80 hsa04360 A:xon guida nce 3.41E-06 121 
koOSBO Pathogenic Esc 1.88E-02 55 hsa05130 Pathogenk Esc 1.88€-02 ss ko04360 A:xonguldanœ 3.41E-06 127 
hsaOS130 Pathogenic Esc 1.88€-02 55 ko05130 Pathogenk Esc 1.88€-02 55 hsa04666 Fe gamma R-m 3.42E-06 91 
hsa04670 leukocyte tran 2.23E-02 118 hsa04670 leukocyte tran 2.23E-02 118 ko04666 Fe gamma R-m l42E-06 91 
ko04670 Leukocyte tran 2.23E-02 118 ko04670 l•ukocyte tran 2.23E-02 118 ko04144 Endocytosls 2.54E-05 203 
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1 LCC2-2_vs_MCF7-2 
Decrease ln avariant lncrease 
l erm Id lerm En rich ment Genes ln term lerm Id l erm Enrich ment Genes ln term l erm Id l erm En rich ment Genes ln term 
ko04360 Al<on guidance l.l6E-03 127 h!>304360 Al<on guidance 1.16€-03 l27 h!>304360 Al<on guidance 3.20E-06 127 
h!>304360 Al<onguidanœ U6E-03 127 ko04360 Al<on guidance 1.16€-03 127 ko04360 Axon guida nce 3.20E-06 l27 
ko05206 MicroRNAs rn 1.26E-03 294 h!>305206 Micro RNA! in 1.26€-03 294 ko04510 focal adhesion 4.75E-05 207 
h!>305206 Micro RNA! ln 1.26E-03 294 ko05206 Micro RNA! in 1.26€-03 294 h!>304510 Focal adhesion 4.75E-05 207 
ko05221 Arute myelold 5.97E-03 57 h!>305221 Acute myeloid 5.97E-03 57 h!>305200 Pathways ln ca 4.92E-05 327 
KEGG pa thway 
h!>305221 Acute myelold 5.97E-03 57 ko05221 Acute myelold 5.97E-03 57 ko04015 Rap1 slgna llng 5.15E-05 211 
ko05211 Renal cell carel 9.99E-03 66 h!>305211 Renal cell carel 9.99E-03 66 hsa0401S Ra p1 Signallng 5.1SE-05 211 
hsa05211 Renal cell ca rel 9.99E-03 66 ko05211 Renal cell carel 9.99E-03 66 ko04022 cGMP·PKGsig 2.6SE-04 167 
hsa04066 Hlf-1 srgnaling 1.14E-02 106 hsa04066 HIF-1 srgnaling 1.14E-02 106 h!>304022 cGM P-PKG sig 2.6SE-04 167 
ko05210 Chron c myelo 1.41E-02 73 ko05220 ChronKmyelo' 1.41E-02 73 ko04710 Clrcadian rhyt 2.6SE-04 30 
LCC9-l_vs_MCF7-l 
Oecrease ln avariant lncrease 
l erm Id l erm Enrichment Genes ln term Term Id Term Enrichment Genes ln term Term Id l erm Enrichment Genes ln term 
ko04015 Ra pl Signa ling 2.84E-04 111 ko04015 Ra pl S'ina ling 2.84E-04 211 hsa05200 Pa thways ln ca 3.S2E-08 327 
hsa0401S Ra p1 s!gnallng 2.84E-04 111 h!>30401S Ra p1 sfinallng 2.84E-04 211 ko04360 Axon guidance 1.40E-07 l27 
ko04530 Trght junctlon S.l2E-04 134 ko04530 Trgh!Junction 5.12E-04 134 hsa04360 Axon guidance l.40E-07 127 
hsa04530 Trght junction S.12E-04 134 hsa04 530 Tight junction 5.12E-04 134 ko04015 Rap1 signa llng 4.31E-07 111 
h!>304014 Ras signahng p 1.91E-03 227 h!>304014 Ras signaling ~ 1.9 1E-03 127 hsa0401S Rap1 sognaling 4.31E-07 1l1 
EGG pathway 
h!>304151 PllK-Akt signal 2.69E-03 347 ko041Sl PI3K-Akt signal 2.69E-03 lA) ko05105 Proteoglyca ns 1.86€-06 225 
ko04151 PI3K·Akt signal 2.69E-03 347 hsa04151 PI3K-Akt signal 1.69E-03 347 hsa0520S Proteoglycans 1 2.86E-06 225 
1 ko04B10 Regulation of a 4.12E-03 215 ko04810 Regulation of a 4.12E-03 215 ko04144 Endoc:ytosis l.81E-OS 203 
hsa04810 Regulation oi a 4.12E-03 215 hsa04810 Regulation of a 4.!2E-03 215 hsa04144 Endoc:ytosls !.BlE-OS 203 
1 hsa05200 Pathways ln ca 4.33E-03 327 hsa05200 Pathways in ca 4.33E-03 327 hsa04014 Ras signal ng p 9.S6E-05 227 
LCCH_vs_MCF7-2 
Decru se lnavarlant lncrease 
l erm Id Term Enrichment Genes ln term Te rm Id l erm Enrichment Genes ln term l erm Id Term Enrichment Genes ln te rm 
ko0401S Rap1 sf8nallng 8.89E-04 2!1 hsa0401S Rap1 SJgnallng 8.20E-04 211 hsa04360 Axon guidance 6.64E-07 127 
hsa0401S Rap1 sfinaling 8.89E-04 2!1 ko04015 Ra pl signallng 8.20E-04 2il ko04360 Axon guidance 6.64E-07 127 
ko04390 Hlppo ~gnall n 6.SOE-03 153 ko04390 Hlppo signalin 6.1SE-03 153 hsa04510 Focal adhesion 8.16€-06 207 
h!>304390 Hlppo signalin 6.50E-03 153 hsa04390 Hippo signalln 6.1SE-03 153 ko04510 Focal adhesion 8.16E-06 207 
ko049ll Oxytocin signa 7.97E-03 159 lko04921 Oxytocin signal 7.SSE-03 159 ko04015 Ra pl SJgnaling 8.77E-06 211 EGG pathway 
hsa04921 Oxytocln signal 7.97E-03 159 hsa04921 Oxytodn signal 7.SSE-03 159 hsa0401S Ra pl sognallng 8.77E-06 211 
ko04727 GABAergiC syni 9.S4E-03 90 ko04727 GABAergicsyn 9.1SE-03 90 hsa05100 Pathways ln ca 9.36€-06 327 
hsa04727 GASAergK syn 9.S4E-03 90 hsa04727 GABAerg'c syn 9.15E-03 90 hsa04012 Erb8 signal ng 6.80E-05 87 
1 
ko04022 cGMP·PKG sig 1.03E-02 167 lko04022 cG MP-PKG sig 9.77E-03 167 ko04012 Erb8 signal ng 6.80E-05 87 
h!>304022 cGMP·PKG sig 1.03E-02 167 h!>304022 cGMP-PKG sig 9.nE-03 167 hsa0520S Proteoglycans i 1.01E-04 225 
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